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요 약

본 논문에서는 커널기반 제한된볼츠만머신(KRBM)에 대해 score matching(SM)을 사용한 학습 기법을 제안한다.
KRBM에 대한 확률분포함수를 이용하여 SM 목적함수를 정의하고 이를 KRBM의 파라메터를 추정하는데 이용하였다. 제
안된 KRBM에 대한 SM 학습 기법을 평가하기위해 CIFAR10 데이터 셋에 대해 특징학습을 수행하였다. 실험결과 제안된
기법이 기존 Gaussian-Bernoulli RBM에 비해 더 나은 인식성능을 나타내었다.

Ⅰ. 서론

최근 기계학습 분야에서 에너지 기반 모델(energy-based models,

EBMs)에 대한 연구가 활발하게 진행되고있다[1]-[4]. EBM은 에너지함

수를 통해 확률밀도함수를 정의하기 위해 사용되는 확률적인 모델이다.

EBM중에 가장 대표적인 것은 제한된볼츠만머신(restricted Boltzmann

machine, RBM)으로 특징학습, 밀도추정, 영상 생성 등 다양한 분야에 사

용되고 있다[5]. EBM을 학습하기 위한 방법으로는 최적 이론적 성질

때문에 최대우도비 (maximum-likelihood, ML)기법이 가장 많이 사용되

고 있다[5]. 그러나 ML기법은 EBM에 존재하는 파티션 함수(partition

function) 떄문에 학습시 계산적으로 많이 요구되는 단점을 가지고 있다.

따라서 파티션 함수을계산하지 않고 EBM을 학습하기 위한 다양한 기법

들이 제안되었다[1]-[4]. Score matching(SM)은 EBM에서 ML 학습의

단점을 극복하기 위해 제한된 기법이다[1]. SM의 목적함수는 입력에 대

해 모델과 데이터분포의 로그미분값의 차이에 L2 loss을 적용하여 정의

된다. 이 기법은특히심층 EBM을학습하는데ML에 비해계산적으로효

과적임을 나타내었다.

본 논문에서는 EBM중에 하나인 커널기반 RBM(kernel-based RBM,

KRBM)[6]을 위한 SM 학습을 제안한다. KRBM은 기존 RBM과 다르게

입력 벡터를 비선형 함수에 의해 고차원의 특징공간으로 사상한 다음, 이

특징 공간에서 가시층과 은닉층을 통해 데이터를 모델링하는 기법이다.

이 논문에서는 이러한 KRBM을 학습하기 위한 SM을 통한 파라메터 갱

신식을 유도하고 이를 통한 학습을 제안한다. 제안된 학습 기법의 성능을

검증하기위해기존 RBM의 SM 학습과비교하였다. 실험 결과 CIFAR10

데이터 셋에 대해 특징학습을 진행한 결과 기존 RBM에 비해 제안된

KRBM의 SM 학습이 더 높은 인식성능을 나타내었다.

본 논문의 Ⅱ장에서는 KRBM을 간단히 소개하고, KRBM에 대한 SM

기법을 제시한다. III장에서는 실험과 결과에 대해 나타내고, Ⅳ에서는 결

론을 맺는다.

Ⅱ. 본론

2.1 KRBM

KRBM은 최근 제안된 모델로 커널기법을 이용한 EBM중의 하나의

모델이다[6]. 먼저 은 차원의 데이터 공간에서 정의된 가시변수 벡터

이다. KRBM은 비선형함수    → 을 사용해 차원의 입력공간

에서 차원의 특징벡터 공간으로 사상한다. 는 비선형적으로 사상

되는 차원의특징벡터 공간에서가시변수이다. KRBM 구조는 에

의한가시유닛층과 차원실수벡터 에의한은닉유닛층으로구성된

다. 두 층사이의 연결 가중치를 위해 개의 차원의 가중치 벡터

    들을 정의하고, 이를 비선형 함수에 의해 사상된 가중치

행렬,        을구성한다. 그러면   

는 번째은닉유닛 와 특징공간에서가시벡터 을연결하는 가중

치 벡터가 된다. 이 때기존의 EBM과 비슷하게 KRBM은 특징공간에서

다음과 같은 결합확률분포를 갖는다[6].

   

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(1)

위 식의 지수항은 모델의 에너지 함수이며 아래와 같다.

      
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여기서 은 커널 함수이며, 커널 트릭[7]에 의해

  이고,     
,이다. 그리

고 는파티션함수이다. 커널함수로 ReLU 함수가보통 사용된다. 위 결

합확률 분포로부터 식을 유도하면, 한계 확률분포는

   

exp 


  을 얻을 수 있다. 이 때 한계

확률분포의 에너지 함수  는 다음과 같다.

       
  
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기존의 KRBM을 학습하기 위해  의 로그 유사도

(log-likelihood) 함수를 최대화하는 경사 승강법(gradient ascent) 기반

알고리즘을 이용한다. 이러한 알고리즘은 파티션 함수를 계산하기 위해
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근사적인방법과 많은계산량을요구하는샘플링 기법을요구하는단점을

갖고 있다.

2.2 KRBM을 위한 SM 학습

이 단원에서 KRBM을 학습하기 위한 SM 기법을 제시한다. SM은

EBM에서 학습을 수행할때 파티션 함수 의 계산의어려움을 극복하기

위해 제시되었다[1].   은 개의 한정된 iid 데이터 샘플

{      }을 생성하는 알려지지 않은 데이터 분포라 하자. 그러

면 SM의 목표 함수는 데이터 분포   와 모델 분포   의 사

이에 다음과같은목적함수를 파라메터 에대해최소화하여파라메터를

추정하는 기법이다[1]-[4].
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


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하지만 위식을 최적화 하는데는   에 대한 의존성 때문에 

을실제로처리하기어렵다. 그러나어떤정규적조건하에서 데이터분포

의 기대치를 훈련 샘플의경험평균치로대체함으로써 다음과같이 쓸수

있다.
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위 식은 SM을 이용한 EBM을 학습하기 위해 사용된 목적함수로 다양한

EBM에 적용이 가능하다. 본 논문에서는 위의 SM 목적함수를 KRBM에

적용하여 학습하는 기법을 제안한다. 이를 위해 식 (4)의 모델 분포

   대신에 KRBM의 한계확률분포  로 대체하여 목적함수

를 구성할 수 있다. 그러면 최종적인 KRBM을 위한 목적함수는 식(3)에

기반하여 다음과 같다.

  


  

 






∇ 

  
  ∇ 

  



 (5)

KRBM에 대한 SM에 의한 학습은 위 목적함수를경사하강법을 이용하여

파라메터를 반복적으로 갱신함으로 추정할 수 있다.

Ⅲ. 실험 및 결과

본 논문에서 제안된 기법을 평가하기 위해 CIFAR10 데이터 셋을

이용한 특징학습을 수행하였다. CIFAR10 데이터는 32*32*3 크기의 컬러

영상으로 10가지 클래스를 포함한다. 학습과 테스트를 수행하기 전에

CIFAR10 데이터를 전처리하여 사용하였다. 각 이미지로부터 6*6*3

patch을 임의적으로 추출하여 입력으로 사용하였고, whitening과

standard normalization을 수행하였다[8]. SM을 사용해 KRBM을 학습할

때 학습률은 0.00001, momentum은 0.9을 사용하였다. 테스트를 위해서는

입력영상에대해같은 간격으로 patch을 생성하여 KRBM을통해특징을

추출하였다[8]. SM을 이용한 다른 EBM 모델을 비교하기 위해

Gaussian-Bernoulli RBM (GBRBM)[5]을 사용하였다. 각각의 모델에 대

해 은닉수에 따른 성능 변화를 알아보기 위해 다양한 크기의 은닉 노드

수를 사용해 실험을 수행하였다. 각 특징들을 추출한 후 인식을 위해

softmax 분류기를 사용하였다. 그림1. 은 가변적인 은닉유닛의 수에 따른

테스트 데이터에 대한 인식 정확도를 나타낸다. 그림에 나타나듯이 은닉

노드수에 따라 점진적으로 KRBM은 성능향상이 이루어진 것에 비해

GBRBM은 2048개의 은닉 노드수에서 성능이 하락하였다. 그리고 모든

은닉수에 대해서 KRBM이 GBRBM에 비해 더 뛰어난 성능을 나타남을

알 수 있었다. 위 실험으로부터 SM기법을 이용한 GBRBM에 비해 더

KRBM이 효과적임을 알 수 있다. 하지만 본 실험 결과에 나타나지 않았

지만 기존의 KRBM을 학습하기 위한 근사적인 ML 방법은 SM 기법에

비해 더 높은 성능을 나타내었다. 이러한 결과에 대한 분석은 앞으로 연

구가 더 필요하다.

그림 1. CIFAR10에서 가변적인 은닉 노드수에 따른 테스트 인식 정확도

Ⅳ. 결론

본 논문에서는 EBM중에 하나인 KRBM의 파라메터를 추정하기 위

해 SM을 이용한 학습 기법을 제안하였다. KRBM의 확률분포함수을 이

용하여 SM기반의 목적함수를 유도하였고 이를 경사하강법을 통해 파라

메터를 학습하였다. CIFAR10 데이터을 이용한 특징학습에 있어서 제안

된 SM기반 KRBM이기존의 GBRBM보다더높은인식성능을나타내었

다.

현재 연구는 SM 기법을한층의 EBM에 적용한결과로향후연구는 심

층 구조를 갖는 다양한 EBM에 SM 기법을 적용하는 것이 필요하다.
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