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Deep learning is a subset of machine learning, and machine learning is also a subset of artificial intelligence 
(AI). The biggest difference between machine learning and deep learning is that in the learning of artificial 
intelligence models, machine learning basically requires a human feature extraction process before learning, 
but deep learning does not require this process and the original data is directly used as input. The development 
of deep learning coincides with the development of artificial neural networks (ANNs), and many people have 
contributed to the development of artificial neural networks for decades. The following five models are the 
representative architectures most widely used in deep learning. That is, Deep Feedforward Neural Network (D-
FFNN), Convolutional Neural Network (CNN), Deep Belief Network (DBN), Autoencoders (AE), and Long 
Short-Term Memory (LSTM) Network. A convolutional neural network (CNN) is a feedforward NN composed 
of a convolutional layer, a ReLU activation function, and a pooling layer. CNNs provide properties of weight 
sharing and local connectivity to process high-dimensional data. In dental and medical fields, an AI model that 
can be interpretable or explainable (XAI) is needed to increase patient persuasiveness. In the future, explainable 
AI (XAI) will become an indispensable and practical component in order to obtain an improved, transparent, 
secure, fair and unbiased AI learning model.
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1. 딥러닝(deep learning)의 역사

최근 딥러닝(deep learning)이 영상분석 및 음성인
식 분야에서 획기적인 성능을 보여주고 있다. 딥러닝
은 이러한 복잡한 예측 모델을 학습하는 데 사용할 수 
있으며, 단일 방법이 아니라 학습 알고리즘 군을 말
한다. 딥러닝(deep learning)은 머신러닝(machine 
learning)의 한 부분집합이며, 또한 머신러닝은 인공
지능(Artificial Intelligence, AI)의 한 부분집합이다

(그림 1). 머신러닝은 컴퓨터를 이용하여 입력 데이터
에 대해 다른 공간에서 더 나은 표현(Representation, 
Mapping)을 찾는 자동화된 과정이다. 기존의 머신러
닝과 딥러닝의 가장 큰 차이는 인공지능 모델의 학습
에 있어서, 머신러닝은 기본적으로 모델의 학습 전에 
인간에 의한 특징추출(feature extraction) 과정이 필
요하나, 딥러닝은 이러한 과정이 필요하지 않고 원래 
데이터가 바로 모델의 입력으로 사용된다(그림2). 또 
하나의 큰 차이점은 머신러닝은 학습 데이터의 수가 

그림 1. 인공지능, 머신러닝 및 딥러닝의 관계 

그림 2. 머신러닝과 딥러닝의 차이점
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계속 증가하여도 일정 단계에 도달하면 모델의 성능
이 포화단계에 도달하여 더 이상 향상되지 않지만, 딥
러닝은 데이터 수가 증가하면 할수록 성능이 계속 향
상되는 특징을 가진다(그림 3). 그리고 인간이 반복적
인 경험과 인식을 통해 학습하는 방식과 매우 유사한 
방식으로, 딥러닝에서는 인공지능 모델을 학습시킬 수 
있다. 즉 어린이에게 많은 사진과 실제 애완동물을 보
여 주며 개와 고양이를 인식하는 방법을 가르치는 것
처럼, 딥러닝 모델에서도 많은 데이터를 제공하여 영
상과 패턴을 인식하는 방법을 학습시킬 수 있다. 

딥러닝의 발전은 인공신경망(Artificial Neural 
Network, ANN)의 발전과 그 궤를 같이하여, 많은 사
람들이 수십 년 동안 인공신경망의 발전에 기여했다. 
딥러닝 발전의 역사를 간략히 정리하면 다음과 같다. 
1943년, McCulloch와 Pitts가 처음으로 뉴런의 수학
적 모델을 만들었으며, 이 모델은 실제 생물학적 뉴
런의 생물학적 메커니즘을 모방하지 않고, 뉴런의 기

능에 대한 추상적인 공식을 제공하는 것을 목표로 했
고 이 모델은 학습을 고려하지 않았다(그림 4)1). Mc-
Culloch-Pitts 뉴런은 입력을 받고 가중치 합을 취하
여 결과가 임계값 미만이면 '0'을 출력하고 그렇지 않
으면 '1'을 출력한다. 1949년, Hebb에 의해서 생물학
에서 유추된 신경망 학습 방법이 처음으로 소개됐다2). 
Hebbian 학습 방법은 비지도 신경망 학습(unsuper-
vised learning) 방법의 한 형태이며, 뉴런의 가소성
에 근거하여 뉴런을 계속적으로 자주 사용함에 따라
서 그 뉴런 간의 경로가 더 강화된다. 1957년, Rosen-
blatt에 의해 최초로 학습할 수 있는 신경망인 Mark I 
Perceptron이 제안됐다3). Mark I Perceptron은 선형 
이진 분류기 역할을 하는 단일 층(layer) 신경망이다. 
Perceptron의 뉴런은 바이어스(bias)인 시냅스 가중
치(b)를 추가적으로 입력 받고, Heaviside 함수를 활
성화 함수(activation function)로 사용했다(그림 5). 
Mark I Perceptron의 장점은 원하는 출력과 실제 출

그림 3. 학습데이터 증가에 따른 머신러닝과 딥러닝의 성능 향상 비교
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그림 4. McCulloch와 Pitts에 의해 제안된 최초의 뉴런의 컴퓨터 모델

그림 5. Frank Rosenblatt에 의해 제안된 Mark I Perceptron

력의 차이를 최소화하면서 연속적으로 전달된 입력을 
통해 가중치를 학습할 수 있었다. 그러나 이는 선형으
로 분리 가능한 클래스만 분리하는 방법만 학습할 수 
있어서, 단순한 비선형 함수나 XOR(exclusive-OR)는 

학습할 수 없는 한계를 보였다(그림 6). 	
1960년, Perceptron 학습을 위한 델타(Delta) 학습 

규칙이 Widrow와 Hoff에 의해 소개됐다4). Widrow & 
Hoff 학습규칙 또는 최소자승법(Least Mean Square) 
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학습규칙 이라고도 하는 델타 학습규칙은 뉴런의 가
중치를 업데이트하기 위한 경사하강법(gradient de-
scent)에 기반한 학습규칙이다. 1968년, Ivakhnenko
는 신경망 훈련을 위한 GMDH(Group Method of 
Data Handling)라는 방법을 도입했다5). 이는 순방향 
다층 퍼셉트론(Feedforward Multilayer Perceptron) 
유형의 첫 번째 딥러닝 네트워크로 간주된다. 이를 바
탕으로 1971년, Ivakhnenko는 8개의 층이 있는 심층 
GMDH 네트워크를 사용했으며, 흥미롭게도 층의 수
와 층당 단위는 처음부터 고정되지 않고 학습될 수 있
었다6). 1969년, Minsky와 Papert의 중요한 논문이 발
표되었는데, XOR 문제는 선형으로 분리할 수 없기 때
문에 한 개의 층으로 이루어진 Perceptron으로 학습
할 수 없다는 것을 보여준다7). 이것은 첫 번째 AI 겨울
(the first AI winter)이라고 불리는 인공지능 암흑기를 
촉발하게 된다. 

1974년, 지도학습(supervised learning) 방식으
로 가중치를 학습하기 위해 오류역전파(Error back-
propagation) 알고리즘이 제안되고8), 신경망에 적용
됐다9). 1980년, Fukushima에 의해 Neocognitron이

라는 시각적 패턴 인식을 위한 다층 신경망이 도입됐다
(그림 7)10). 심층 GMDH 네트워크 다음으로 Neocog-
nitron 인공신경망은 두 번째 심층 신경망으로 인정된
다. 여기서, 처음으로 콘볼류션 신경망(Convolutional 
Neural Network, CNN)이 도입됐다. Neocognitron
은 현재의 지도학습 기반 심층 순방향 신경망(Deep 
Feedforward NN, D-FFNN)의 아키텍처와 매우 유사
하다11). 1982년, Hopfield는 현재 Hopfield Network
이라고 불리는 내용 주소 기억장치(content address 
memory) 신경망을 도입했다12). Hopfield Network
는 순환 신경망(recurrent neural network, RNN)의 
하나이다. 1986년, Rumelhart 등의 논문에서 오류역
전파 알고리즘이 다시 등장했다13). 그들은 오류역전파 
학습 알고리즘이 내부 표현을 유용하게 생성할 수 있
고, 따라서 일반적인 신경망 학습 작업에 사용할 수 있
음을 실험적으로 보여주었다13). 다층 신경망 아키텍처
(Multilayer perceptron)에 오류역전파 알고리즘을 
적용한 것은 인공지능 및 인지과학에서 중요한 돌파구
가 됐으며, 딥러닝 연구의 새로운 장을 열었다(그림 8). 
1989년, 필기체 숫자를 학습하기 위해서, CNN이 오

그림 6. Mark I Perceptron은 XOR(exclusive-OR)는 학습할 수 없음
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그림 7. Fukushima에 의해 개발된 Neocognitron 신경망 구조

그림 8. 다층 신경망 아키텍처(Multilayer perceptron) 

류역전파 알고리즘을 이용하여 학습됐다14). 이 CNN
의 발전된 버전이 나중에 90년대 후반과 2000년대 초
반에 미국에서 수표와 우편번호를 읽는 데 사용됐으
며, 필기체 숫자 인식에서 99.05%의 정확도를 보였다

(그림 9) 15, 16). 1991년, Hochreiter는 오류역전파 알
고리즘으로 훈련할 수 없는 문제와 관련된 모든 딥러
닝 네트워크의 근본적인 문제를 연구했다17). 그의 연
구에 따르면 오류역전파 알고리즘에서 역전되는 오류
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는 제한 없이 감소하거나 증가할 수 있고, 감소의 경우 
네트워크 깊이에 비례한다. 이것은 심층 신경망 학습
에서 기울기 소실(gradient vanishing)과 기울기 폭발
(gradient exploding) 문제로 알려져 있다. 이로 인해
서 심층 신경망의 경우 오류역전파 알고리즘으로 충분
히 학습할 수 없음이 알려진다. 이것은 두 번째 AI 겨
울(the second AI winter)이라고 불리는 인공지능 암
흑기를 촉발한다. 

1992년, 기울기 소실(gradient vanishing)과 기울
기 폭발(gradient exploding) 문제에 대한 첫 번째 부
분적인 해결책이 Schmidhuber에 의해 제안됐다18). 
이 아이디어는 후속 지도학습을 가속화하기 위해 비지
도 학습 방법으로 순환 신경망(RNN)을 사전 훈련시키
는 것이다. 이때 사용된 RNN은 1,000개 이상의 층을 
가졌다. 1997년, Hochreiter와 Schmidhuber에 의해 
RNN 학습을 위한 최초의 지도학습 모델이 소개되었
으며, 이를 LSTM(Long Short-Term Memory)이라고 
한다19). LSTM은 신경망이 더 오랜 기간 동안 정보를 
기억하게 하여 층 간의 기울기 소실 문제를 방지한다. 
1998년, CNN의 학습을 향상시키기 위해 오류역전파 
알고리즘과 확률적 경사하강법(Stochastic Gradient 
Descent algorithm) 알고리즘이 결합된다16). 그 결과 

수표에서 필기체 숫자를 인식하기 위해 7층의 CNN 
LeNet5가 도입됐다(그림 9). 2006년, Deep Belief 
Networks라고 하는 신경망은 “Greedy Layer-Wise 
Training”이라는 전략을 사용하여 심층 신경망이 효
율적으로 학습될 수 있음을 보여준다20). 이는 딥러닝이
라는 용어의 사용을 대중화하고 제3의 신경망 물결이 
시작되는 계기가 됐다. 2012년, Alex Krizhevsky는 
GPU를 활용하고 LeNet5를 개선한 CNN인 AlexNet
을 사용하여 ImageNet Large Scale Visual Recog-
nition Challenge(ImageNet LSVRC)에서 우승했다
(그림 10)21, 22). ILSVRC는 백만 개 이상의 영상 데이터
를 1000개 이상의 클래스로 분류하는 대회이며, 이전
까지 영상분류 오차가 20%이상이었으나 AlexNet이 
15%의 오차를 달성했다. AlexNet의 성공으로 딥러닝
에서 새로운 돌파구가 열리면서 CNN의 르네상스가 
시작됐다. 그 후에, 2014년에 Goodfellow 등이 적대
적 생성 신경망(Generative Adversarial Networks, 
GAN)을 발표했다(그림 11)23). GAN은 생성과 판별하
는 두 개의 신경망이 게임과 같은 방식으로 서로 적
대적으로 경쟁하면서, 입력과 다른 새로운 데이터를 
생성할 수 있다. 이는 Yann LeCun에 의해 "지난 20
년 동안 가장 멋진 기계학습 아이디어"라고 불렸다. 

그림 9. 필기체 숫자 인식에 활용된 CNN 일종인 LeNet5 신경망 모델 구조
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그림 10. CNN 일종인 AlexNet 신경망 모델 구조

그림 11. 적대적 생성 신경망(Generative Adversarial Networks, GAN) 구조

그림 12. 컴퓨팅 분야에서 노벨상으로 불리는 튜링상(ACM A.M. Turing Award) 2019년 수상자
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2019년, Yoshua Bengio, Geoffrey Hinton과 Yann 
LeCun은 심층 신경망을 컴퓨팅의 중요한 구성요소로 
만든 개념과 엔지니어링의 혁신에 대한 공로를 인정받
아 컴퓨팅 분야에서 노벨상으로 불리는 튜링상(ACM 
A.M. Turing Award)을 수상했다(그림 12).

2. 딥러닝(deep learning)의 현황

Gartner사에서 2019년부터 해마다 인공지능 기술
에 대한 Hype Cycle을 발표하고 있으며, 2021년의 인
공지능 기술의 전반적인 트렌드는 다음과 같다(그림13). 
즉, 기업 운용에서 AI 솔류션의 효율적 활용, 효율적인 
데이터/모델과 컴퓨팅 파워의 활용을 위한 혁신, 개인
정보 보호 및 사회안전 도모를 위한 공정하고 투명한 
AI 시스템, 그리고 적은 데이터와 넓은 데이터를 활용
한 기술 개발이다. 현재 딥러닝에서 가장 많이 활용되
고 있는 대표적인 아키텍처는 다음 5개의 모델이다. 
즉 Deep Feedforward Neural Network(D-FFNN), 
Convolutional Neural Network(CNN), Deep Be-
lief Network(DBN), Autoencoders(AE), 및 Long 

Short-Term Memory(LSTM) Network이다(그림 14). 
모든 딥러닝 모델의 공통적인 특성은 표현학습(repre-
sentation learning)을 수행한다는 것이다. 이것은 특
징학습(feature learning)이라고도 하며, 입력 데이터
에 대해서 새롭고 더 나은 표현을 자동적으로 학습하
는 것을 의미한다. 여기서 딥러닝 모델은 한 단계 내에
서 최종 표현을 학습하는 것이 아니라, 다수의 은닉층
(hidden layer) 간의 다 단계 표현 변환을 통하여 여러 
단계에 걸쳐서 특징을 자동적으로 학습한다15). 딥러닝 
모델의 또 다른 일반적인 특성은 층 간의 변환이 비선
형이라는 것이며, 이는 모델의 표현력을 증가시킨
다24). 또한 개별 표현은 수동으로 설계되지 않고 학습 
데이터를 통해 자동적으로 학습되며15), 이는 딥러닝 모
델을 여러 응용에서 매우 유연하게 만든다.

1) ‌�심층 순방향 신경망 
(Deep Feedforward Neural Network, D-FFNN)

가장 일반적인 딥러닝 구조는 심층 순방향 신경망
(Deep Feedforward NN, D-FFNN)에 해당하는 완
전 연결된 순방향 신경망이다. 하나의 은닉층(hid-

그림13. Gartner 사에서 발표한 인공지능 기술에 대한 Hype Cycle(2021)
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den layer)과 유한한 수의 뉴런이 있는 순방향 신경망
은 모든 연속함수를 근사할 수 있음이 증명됐으며25), 
이것을 보편적 근사정리(universal approximation 
theorem)라고 한다. 이때, 하나 이상의 은닉층이 있
는 FFNN을 사용하지 않았던 이유는, 보편적 근사정
리가 그러한 네트워크를 학습하는 방법에 대한 정보
를 제공하지 않기 때문에 매우 어려운 것으로 판명됐
기 때문이다. 하나의 은닉층을 가지는 네트워크 학습
의 어려움은 은닉층의 너비가 기하급수적으로 커질 수 
있다는 것이다.  그러나, 많은 은닉층과 제한된 수의 뉴
런을 가진 FFNN에서 학습 알고리즘이 발견되고, 보편
적 근사정리는 입증될 수 있었다26). 따라서 심층 순방
향 신경망(D-FFNN)이 보편적으로 사용될 수 있게 되
었다. D-FFNN의 매개변수에 대한 실제 학습은 오류
역전파 알고리즘을 사용하여 수행될 수 있으며, 현재
는 계산 효율성을 위해 확률적 경사 하강법(Stochas-
tic Gradient Descent)이 사용된다27). 확률적 경사 하

강법은 무작위로 선택된 훈련 배치 세트(batch)에 대
한 경사를 계산하고, 이 배치 세트에 대한 매개변수를 
순차적으로 업데이트한다. 결과적으로, 더 빠른 학습
이 가능하지만, 정밀도가 감소한다는 단점이 있다. 그
러나 많은 수의 표본(빅 데이터)이 있는 데이터 세트의 
경우, 빠른 학습의 장점이 단점보다 더 많다. 흥미롭게
도, Mayr의 연구에서 D-FFNN이 약물의 독성 예측에
서 다른 방법을 능가하는 것으로 나타났다28). 예제로
서, 약물 표적 예측에서 D-FFNN이 다른 방법에 비해 
우수한 것으로 나타났다29). 이는 D-FFNN 아키텍처도 
현대의 응용 프로그램에서 성공적으로 사용될 수 있음
을 보여줬다. 

2) ‌�컨볼루션 신경망 
(Convolutional Neural Network, CNN) 

콘볼류션 신경망(Convolutional Neural Network, 

그림 14. 대표적인 인공지능 딥러닝 모델 구조
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CNN)은 컨볼루션층(convolutional layer), ReLU 활
성화 함수(activation function) 및 풀링층(pooling 
layer)으로 구성되는 순방향 신경망(Feedforward 
NN)이다. 심층 CNN(deep CNN)은 일반적으로 컨볼
루션, 풀링 및 완전 연결(fully connected layer) 층을 
포함한 다수의 순방향 신경망 층으로 구성된다(그림
15). 일반적으로 기존 ANN에서 한 층의 각 뉴런은 다
음 층의 모든 뉴런에 연결되고, 각 연결은 네트워크의 
학습을 통해 결정된다. 이로 인해 매우 많은 수의 매개
변수(weights)가 발생한다. 반면에, CNN은 컨볼루션
(convolutional) 연산을 통해서 모두 연결된 층을 사
용하는 대신, 뉴런 간의 로컬 연결(local connectivity)
을 사용한다. 즉, 컨볼루션층(convolutional layer)에
서 뉴런은 다음 층의 근처 뉴런에만 연결된다. 이렇게 
되면 네트워크의 총 매개변수 수를 크게 줄일 수 있다. 
또한, 여기서, 국부적 수용영역(local receptive fields)
과 뉴런 사이의 모든 연결은 동일한 가중치 셋(set of 
weights)을 사용하며, 이 가중치 셋을 커널(kernel)이
라고 한다. 이 커널은 로컬 수용영역에 연결된 다른 모
든 뉴런에 동일하게 사용되며, 국부적 수용영역에 커
널을 곱한 계산 결과는 활성화 맵으로 저장된다. 이러
한 공유 속성을 CNN의 가중치 공유(weight sharing)

라고 한다14). 결과적으로, 다른 커널은 또 다른 활성
화 맵을 생성하고, 사용되는 커널의 개수는 하이퍼 
변수를 통하여 조정할 수 있다. CNN은 가중치 공유
(weight sharing)와 로컬 연결(local connectivity) 속
성을 결합하여 높은 차원의 데이터를 처리할 수 있다. 
즉, CNN에서 매우 적은 수의 뉴런만 후속 층에 연결
되며, 이러한 국부적 속성은 완전히 연결된 신경망에 
비해 네트워크를 희박하게 연결되게(sparse connec-
tion) 만들고, 결과적으로 심층(deep) CNN이 학습이 
더 잘 되게 한다. 풀링층(pooling layer)은 일반적으로 
컨볼루션층과 다음 층 사이의 중간에 사용된다. 풀링
층(pooling layer)은 미리 지정된 풀링 방법으로 입력
의 차원을 줄이는 것을 목표로 하며, 가능한 한 많은 정
보를 보존하면서 더 작은 입력을 생성한다. 또한 풀링
층은 네트워크에 공간 불변성(spatial invariance) 제
공하고30), 이는 모델의 일반화(generalization)를 향상
하는 데 도움을 준다. 평균 풀링(averaging pooling), 
최소풀링(min-pooling) 및 분수 최대 풀링(fraction-
al max-pooling) 및 확률적 풀링(stochastic pool-
ing)과 같은 다양한 유형의 풀링 방법이 제시됐다. 일
반적으로 가장 많이 사용되는 풀링 방법은 불변성을 
효율적으로 캡처하여 영상을 처리하는 데 탁월한 효과

그림 15. 심층 콘볼류션 신경망(Deep convolutional Neural Network, CNN)의 기본적인 구조
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를 보이는 최대 풀링(max-pooling) 방법이다30). 최대 
풀링은 각 지정된 창 내에서 최대값을 추출한다.

현재 CNN은 컴퓨터 비전(computer vision) 작업
에서 가장 많이 사용되는 딥러닝 모델이다. CNN은 영
상, 비디오 및 음성 데이터의 경우와 같이 데이터 배열
의 가까운 값이 서로 상관관계가 있는 배열로 데이터
가 구성될 때 매우 효과적인 성능을 발휘한다. 영상 분
석에서, CNN의 컨볼루션층(convolutional laryer)은 
로컬 연결(local connectivity)과 가중치 공유(weight 
sharing) 속성을 바탕으로 고차원의 입력을 쉽게 처리
할 수 있고, 풀링층(pooling layer)은 필수적인 정보를 
잃지 않고 데이터를 다운 샘플링(down-sample)할 수 
있다. 따라서 각 컨볼루션층은 다양한 커널을 사용하
여 입력 영상을 보다 추상적인 특징 그룹으로 변환할 
수 있다. 결과적으로, CNN은 여러 컨볼루션층을 쌓음
으로써 입력에서 필수 패턴을 캡처하는 표현으로 변
환하여 정확한 예측이 가능하다. 또 다른 한편으로는 
CNN은 자연어 처리(natural language processing)
에서, 다른 딥러닝 아키텍처에 비해 매우 우수한 결과
를 보여준다31, 32). 특히, CNN은 텍스트에서 지엽적인 
정보를 추출하고, 구와 단어 사이의 의미 및 구문적 의
미를 탐색하는 데 능숙하다. 또한 텍스트 데이터의 자
연스러운 구성은 CNN 아키텍처에서 쉽게 처리될 수 
있다. 따라서 CNN은 최종적인 예측 결과가 입력 텍스
트에서 핵심 정보를 추출하는 것에 크게 의존하는 분
류 작업을 수행하는 데 있어서, 매우 강력한 잠재력을 
보여준다33).

3) Deep Belief Network(DBN)

Deep Belief Network(DBN)은 서로 다른 유형의 
신경망을 결합하여 새로운 신경망 모델을 구성하는 모
델 중 하나이다. DBN은 RBM(Restricted Boltzmann 
Machines)과 D-FFNN(Deep Feedforward Neural 

Networks)을 통합한 것이다. RBM은 입력 장치를 구
성하고 D-FFNN은 출력 장치를 구성한다. RBM은 여
러 개를 쌓아서 사용되며, 이는 하나 이상의 RBM이 순
차적으로 사용된다는 것을 의미한다. RBM과 DFFNN
의 서로 다른 특성으로 인해 두 가지 유형의 학습 알
고리즘이 사용된다. 실제로 RBM은 비지도 학습방법
으로 모델을 초기화하는 데 사용되고, 매개변수의 미
세 조정을 위해 지도학습 방법이 사용된다34). 즉, 신경
망의 매개변수를 초기화한 후 지도 학습방법으로 미세 
조정한다. 사전 훈련 단계에서 생략된 샘플의 레이블
이 이때 활용된다. DBN은 자연어 처리35), 음향 모델링36), 
영상 인식20) 및 컴퓨터 생물학37)과 같은 많은 응용 분
야에서 성공적으로 사용되고 있다.

4) Autoencoder 

Autoencoder는 특징 추출 또는 차원 축소와 같은 
표현 학습에 사용되는 비지도 학습 신경망 모델이다. 
Autoencode의 일반적인 특징은 입력 및 출력 층의 크
기가 같으며 대칭적인 구조이다20). 기본 아이디어는 입
력 패턴 x에서 새로운 인코딩 c = h(x)로의 매핑을 학
습하는 것이다. 이는 입력 패턴과 동일한 출력 패턴을 
재현하는 것이다. 따라서 일반적으로 x보다 차원이 낮
은 인코딩 c를 이용하여 x를 재현할 수 있다. Autoen-
coder의 구성은 DBN과 유사하다. Autoencoder의 
원래 구현20)은 RBM으로 네트워크의 전반부만 사전 
훈련시킨 다음, 네트워크를 확장하여 네트워크의 두 
번째 부분을 생성한다. DBN과 유사하게 사전 훈련 단
계 다음에는 미세 조정 단계가 뒤따른다. Autoencod-
er는 레이블을 사용하지 않으므로 비지도 학습 모델이
다. Autoencoder는 여러 응용 프로그램에서 차원 축
소에 성공적으로 사용되고 있다. Autoencoder는 적
절한 양의 데이터를 사용할 수 있을 때 데이터의 훨씬 
더 나은 표현을 달성할 수 있다20). 차원 축소에서 PCA



■
 인

공
지

능
 딥

러
닝

의
 역

사
와

 현
황

, 그
리

고
 미

래
 방

향

대한치과의사협회지 제60권 제5호 2022 311

가 선형변환인 반면 Autoencoder는 비선형변환이
다. 나중에 딥러닝에서 차원 축소 데이터를 사용하면 
성능이 향상된다. 이후에, 희소 Autoencoder(sparse 
autoencoder), 잡음 제거 Autoencoder(denoising 
autoencoder) 또는 변형 Autoencoder(variational 
autoencoder)와 같은 다양한 확장 모델이 발표됐다
38, 39, 40). 

5) Long Short-Term Memory(LSTM) Network

Long short-term memory network(LSTM)는 
1997년 Hochreiter와 Schmidhuber에 의해 처음 
소개됐다19). LSTM은 데이터의 장기적 종속성을 처리
할 때, 잘 수행되지 않는 RNN의 단점을 해결할 수 있
는 RNN의 변형 모델이다. DBN과 CNN이 순방향 신
경망인 반면에, RNN의 연결에서는 현재의 출력이 다
음 학습에서 재사용(피드백 연결)되며, 이를 통해 시
간 경과에 따른 동적변화를 모델링할 수 있다15). 또한 
LSTM은 기울기 소실(gradient vanishing) 또는 기울
기 폭발(gradient exploding) 문제를 방지할 수 있다
19). 1999년에는 셀 메모리를 재설정할 수 있는 망각 게
이트(forget gate)가 있는 LSTM이 도입됐다. 이것은 
초기 LSTM을 개선하고 LSTM 네트워크의 표준 구조
가 됐다41). LSTM은 벡터나 배열과 같은 단일 데이터 
포인트 뿐만 아니라, 데이터 시퀀스도 처리할 수 있다. 
이러한 이유로 LSTM은 음성 또는 비디오 데이터를 분
석하는 데 특히 탁월한 성능을 보인다. 

3. 딥러닝(deep learning)의 미래 방향

데이터 과학의 모든 모델은 추론 모델(inferential 
model) 또는 예측 모델(prediction model)로 분류될 
수 있다. 추론 모델(inferential model)은 예측을 할 뿐

만 아니라 해석 가능한 구조를 제공하며, 이는 예측 프
로세스 자체의 모델이 된다. 인과 모델(causal model)
이 여기에 해당한다. 이에 비해 예측 모델(prediction 
model)은 예측을 위한 블랙박스 모델(Black-Box 
Model)이다. 최근에 해석 가능한 또는 설명 가능한 
AI(interpretable or explainable AI, XAI)에 대한 관
심이 높아지고 있다(그림 16)42, 43). 특히 임상 및 의료 
분야에서는 환자의 설득력을 높이기 위해서 통계적 예
측에서 이해 가능한 모델이 필요하다44). 현재는, XAI 
모델과 설명할 수 없는 모델의 구분이 잘 정의되어 있
지 않다. XAI 분야는 아직 초기 단계이지만 일반적인 
딥러닝 모델에 대한 의미 있는 해석이 가능할 수 있다
면, 이는 이 분야에 혁신을 일으킬 수 있다.

일반적으로, 정확한 통계분석을 위해서, 실험 설계 
단계에서 사용 가능한 표본 크기가 특정 통계분석을 
수행하기에 충분한지 평가한다. 반면에, 딥러닝 방법
에서는 충분한 표본을 의미하는 빅 데이터를 이용하여 
학습하고 있다고 가정한다. 이는 이상적인 경우에 해
당하며, 실제 딥러닝 응용의 경우, 사용 가능한 데이터 
표본 크기가 딥러닝 모델을 학습하기에 충분한지 사례
별로 확인해야 한다. 일반적으로 딥러닝 모델은 수만 
개 이상의 표본이 확보되면 좋은 성능을 보이지만, 적
은 수의 데이터에서 잘 수행되는지는 대체로 불분명하
다. 이 문제를 입증하기 위한 예로서, EMNIST 데이터
의 분류 정확도에 대한 표본 크기의 영향을 조사하기 
위해 연구가 수행됐다45). EMNIST(Extended MNIST)
는 0-9의 필기체 숫자 10개의 클래스에 대해 280,000
개의 필기체 문자(240,000개의 훈련 표본 및 40,000
개의 테스트 표본)로 구성된다. 10개 클래스의 필기체 
숫자 분류 작업에 다층 LSTM 모델을 사용하여 분석하
였고, 분석 결과에서 5% 미만의 분류 오류를 달성하려
면 25,000개 이상의 훈련 표본이 필요함이 보고됐다45). 
이러한 결과는 딥러닝 모델이 작은 데이터에 대하여 
기적을 일으킬 수 없음을 보여준다. 따라서, 표본 크기
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가 너무 작으면 딥러닝이 제대로 작동하지 못하며, 특
정 작업에 딥러닝을 사용할 때, 적합한 딥러닝 모델과 
데이터의 조합은 매우 중요하다. 

위에서 제시된 핵심 아키텍처 외에도, 추가적인 딥
러닝 네트워크의 발전된 모델이 존재한다. 예를 들어, 
딥러닝과 강화학습(reinforcement learning)은 서로 
결합되어 심층 강화학습을 형성한다46,47,48). 이러한 모
델은 로봇, 게임 및 의료 분야에서 응용되고 있다. 고급 
모델의 또 다른 예로는 데이터가 그래프 형식일 때 특
히 적합한 그래프 CNN(graph CNN)이 있다49,50). 이
러한 모델은 자연어 처리, 추천 시스템, 유전체학 및 
화학 분야에서 사용되고 있다. 또 다른 발전된 모델은 
VAE(Variational Autoencoder)이다51,52). VAE는 입
력에 대한 인코딩으로 잠재 공간에 대한 분포를 사용
하는 조정된 Autoencoder이다. VAE는 영상 또는 텍

스트 생성을 위해서 비지도 학습방식으로 유사한 데이
터를 생성하기 위해 사용된다. 애플리케이션에 적합
한 딥러닝 모델을 찾는 데 있어서의 문제는 모델이 응
용되는 분야가 서로 배타적이지 않다는 것이다. 즉 딥
러닝 모델 간 상당한 중복이 있으며, 대부분의 경우 비
교연구를 수행해야만 최상의 모델을 찾을 수 있다53).

결론적으로, 딥러닝 모델의 신경망 아키텍처는 레고
와 같은 구성을 허용하는 유연성을 제공한다. 즉 여기
서 논의된 핵심 아키텍처 빌딩 블록의 요소를 활용하
여 딥러닝 모델을 무제한으로 구성할 수 있다. 따라서 
향후 딥러닝의 발전적 응용을 위해서는 이러한 핵심 
요소에 대한 기본적 이해는 반드시 필요하다. 향후, 미
래에 향상된, 투명한, 안전한, 공정하고 편향되지 않은 
AI 학습 모델을 얻기 위해서는, 설명 가능한 AI (XAI)
가 없어서는 안될 실용적인 요소가 될 것이다.

그림 16. 해석 가능한 또는 설명 가능한 AI(XAI) 개념
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