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요 약

본 논문에서는 퓨샷 러닝 및 경량 딥러닝 응용을 위한 경사하강법에서의 해석적 및 수치해석적 기울기 적용 방법을 제안한다 제안하는 방법에서는   . 
해석적 및 수치해석적 기울기를 반복 마다 번갈아 가며 적용하였다 제안하는 방법의 효율성을 검증하기 위하여 데이터셋을 이용하여 (iteration) . MNIST 
정확도를 측정하였다 본 논문에서는 퓨샷 러닝을 위해 클래스 당 학습데이터 개수를 제한하였다 또한 경량 딥러닝 응용을 위해 모델의 크기가 작고 . . 
연산량이 적은 네트워크 아키텍처를 이용하였다 실험결과는 전반적으로 베이스라인 및 제안하는 방법의 정확도가 비슷함을 보여주었다 더불어 클래스 . . 
당 학습데이터 개수가 일 때 제안하는 방법이 베이스라인에 비해 비교적 우수함을 알 수 있었다2 .

서론. Ⅰ

딥러닝 모델을 학습시킬 때 일반적으로 최적화 과정에서  (optimization) 
가중치 매개변수에 대한 손실함수의 기울기를 사용한다 기울기(weight) . 
를 구하는 방법은 크게 두 가지로 나누어진다 해석적 기울기 및 수: 1) 2) 
치해석적 기울기 대부분의 최적화 기법들에서는 해석적 기울기를 이용해. 
왔다.

본 논문에서는 퓨샷 러닝 및 경량 딥러닝 응용을 위한 해석적 및 수치해 
석적 기울기 적용 방법을 제안한다 퓨샷 러닝 및 경량 딥러닝 은 각. [1] [2]
각 그 중요성 때문에 최근 활발하게 연구되고 있는 주제들이다 제안하는 . 
방법에는 경사 하강법에서 해석적 및 수치해석적 기울기를 반복마다 번갈
아 가며 적용하였다 제안하는 방법의 효율성을 검증하기 위해 . MNIST 
데이터셋 을 이용하여 정확도를 측정하였다 본 논문에서는 퓨샷 러닝[3] . 
을 위해 클래스 당 학습데이터 개수를 제한하였다 또한 경량 딥러닝 응용. 
을 위해 모델의 크기가 작고 연산량이 적은 네트워크 아키텍처1) 

를 이용하였으며 히든 레이어의 뉴런 개수를 입(two-layer network) , 2) 
력 레이어의 뉴런 개수 대비 매우 작은 값으로 설정하였다 실험결과는 베. 
이스라인해석적 기울기 기반 경사 하강법의 정확도 및 제안하는 방법의 ( )
정확도가 비슷함을 보여준다 또한 클래스 당 학습데이터 개수가 일 때 . 2
제안하는 방법이 베이스라인에 비해 비교적 우수함을 알 수 있었다.

제안하는 방법. Ⅱ

제안하는 방법은 경사 하강법 구현에서 다음과 같은 가정을 기반으로 설 
계되었다 해석적 기울기에 비해 정확하지 않은 수치해석적 기울기를 통: “
한 가중치 업데이트를 번의 반복마다 배치함으로써 기울기의 정확성과2
는 반대로 성능 향상을 이끌어 낼 수 있다 즉 경사 하강법 적용 과정에.”. , 
서 기울기의 정확성과 딥러닝 모델의 정확성이 항상 비례하는 것은 아닐 

수도 있음을 가정하였다 그림 은 경사 하강법에서 베이스라인 및 제안. 1
하는 방법의 기울기 적용 방법의 차이를 보여준다.

그림 1 경사 하강법에서 베이스라인 및 제안하는 방법의 기울기 적용 . 
방법 차이 가 베이스라인 나 제안하는 방법: ( ) , ( ) 

실험결과 . Ⅲ

본 논문에서는 제안하는 방법의 성능을 평가하기 위하여  two-layer 
를 이용하였다 히든 레이어의 뉴런 개수 영향을 평가하기 위하여 network . 

히든 레이어의 뉴런 개수를 각각 으로 설정하였다 학습데20, 50 . MNIST 
이터셋으로부터 추출한 데이터를 학습을 위한 학습데two-layer network 
이터셋으로 이용하였다 퓨샷 러닝을 위한 학습데이터 개수에 따른 성능 . ( ) 
변화 정도를 알아보기 위하여 데이터를 추출하는 과정에서 클래스 당 학
습데이터 개수가 각각 가 되도록 하였다 성능 평가를 위해 1, 2, 3, 4 . 

개의 샘플로 구성된 테스트데이터셋을 이용하였다 배치사10,000 MNIST . 
이즈에 따른 성능 변화를 평가하기 위하여 배치사이즈를 각각 이1, 2, 4, 8



되도록 설정하였다 즉 히든 레이어의 뉴런 개수 및 클래스 당 학습데이. , 
터 개수를 일정하게 유지시키면서 배치사이즈를 각각 로 하여 미1, 2, 4, 8
니배치학습을 수행하였다 표 은 배치사이즈 클래스 당 학습데이터 개. 1 , 
수 히든 레이어의 뉴런 개수 변화에 따른 베이스라인 및 제안하는 방법 , 
간의 성능 비교 결과를 보여준다 표 에서 보는 바와 같이 클래스 당 학. 1
습데이터 개수가 일 때 제안하는 방법이 베이스라인에 비해 비교적 우수2
함을 알 수 있었다 또한 전반적으로 제안하는 방법이 베이스라인과 비슷. 
한 성능을 제공함을 볼 수 있었으며 배치사이즈 클래스 당 학습데이터 , , 
개수 히든 레이어의 뉴런 개수 변화에 따른 베이스라인 및 제안하는 방법 , 
간의 성능 차이도 크지 않음을 볼 수 있었다 그림 는 배치사이즈가 . 2 1) 

히든 레이어의 뉴런 개수가 클래스 당 학습데이터 개수가 일 8, 2) 50, 3) 2
때 동일한 테스트샘플에 대한 베이스라인 및 제안하는 방법의 예측결과를 
보여준다. 

결론. Ⅳ

본 논문에서는 퓨샷 러닝 및 경량 딥러닝 응용을 위한 경사하강법에서의  

해석적 및 수치해석적 기울기 적용 방법을 제안하였다 실험결과를 통해 . 
클래스 당 학습데이터 개수가 일 때 제안하는 방법이 베이스라인에 비해 2
비교적 우수함을 알 수 있었다 즉 퓨샷 러닝을 위한 제안하는 방법의 적. , 
용 가능성을 볼 수 있었다. 
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배치사이즈
클래스 당 학습데이터 개수

1 2 3 4

1

0.5094 0.5456 0.5559 0.5986
0.5093 0.5456 0.5549 0.5986
0.5062 0.5593 0.6072 0.6423
0.5062 0.5593 0.5930 0.6262

2

0.5271 0.5621 0.6145 0.6168
0.5270 0.5621 0.6144 0.6169
0.5129 0.5608 0.6110 0.6439
0.5130 0.5613 0.6110 0.6437

4

0.5325 0.5643 0.6163 0.6147
0.5325 0.5643 0.6143 0.6146
0.5160 0.5628 0.6110 0.6423
0.5160 0.5630 0.6109 0.6426

8

0.5250 0.5638 0.6076 0.6138
0.5252 0.5629 0.6077 0.6137
0.5134 0.5608 0.6091 0.6421
0.5134 0.5615 0.6091 0.6421

표 1 배치사이즈 클래스 당 학습데이터 개수 히든 레이어의 뉴런 개수 변화에 따른 베이스라인 및 제안하는 방법 간의 성능 비교 행 베이스라. , , (1 : 
인히든 레이어의 뉴런 개수 행 제안하는 방법히든 레이어의 뉴런 개수 행 베이스라인히든 레이어의 뉴런 개수 행 제안하는 ( : 20), 2 : ( : 20), 3 : ( : 50), 4 : 
방법히든 레이어의 뉴런 개수( : 50))

그림 2 동일한 테스트샘플에 대한 베이스라인 및 제안하는 방법의 예측결과. 


