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요 약

ARC를 풀기 위해 필요한 사전 지식은 다양하다. 그렇기에 트랜스포머 계열 모델이 이를 학습하기

위해서는 사전 지식이 귀납 편향의 형태로 제공되어야 한다. LatFormer는 ‘그리드 변환’에 대한 사전 지식을

트랜스포머 모델에 귀납 편향으로 넣어 ARC 문제를 학습한 모델이다. 본 논문에서는 LatFormer에 색채

정보를 귀납 편향으로 제공해 색채 변환을 인식할 수 있게 하는 색채 어텐션을 개발해 도입했다. 색채

어텐션은 마스크 자기-어텐션이 이루어지기 전 입력과 색채를 어텐션하여 색채 변환을 어느 정도 반영할

것인지 계산하는 방식으로 작동한다. 원본 LatFormer와 색채 어텐션이 포함된 LatFormer를 대상으로 색채에

관한 ARC 문제를 규칙에 맞게 증강된 데이터셋을 학습하고 성능을 비교하는 실험을 수행했다.

1. 서 론1

ARC(Abstract and Reasoning Corpus)[1]는 Francois

Chollet가 인공지능의 일반화 능력을 측정하기 위해 고안한

데이터셋이다. 이 데이터셋에서는 각 문제에 따라 입력과 출력

사이에 특정한 규칙이 존재한다 [그림1]. ARC 데이터셋에서 한

문제를 해결한다는 것은 해당 문제의 작업 예시 쌍에 나타나는

규칙을 활용하여 테스트에서 제시된 입력으로부터 적절한

출력을 도출하는 과정을 의미한다. 문제마다 서로 다른 규칙을

사용하기 때문에 ARC의 모든 문제를 해결하기 위해서는 다양한

범주의 문제 해결 능력이 필요하다. 또한 ARC 데이터셋은 한

문제당 2개에서 5개 남짓의 작업 예시를 제공한다. 그렇기

때문에 학습 과정에서 충분한 데이터의 양이 필요한 모델은 ARC

데이터셋의 문제들을 전부 해결할 수 없다.

[그림 1] ARC 문제의 한 예시. ARC는 작업 예시의 입력과 출력을

바탕으로 규칙을 유추한 후 테스트의 입력에 대한 출력을 예측하는

데이터셋이다.

LatFormer[2]는 ARC 문제 해결을 위해 제안된 모델로

트랜스포머[3]의 학습 과정에서 ‘그리드 변환’이라는 특정

범주의 도메인 특화 언어(domain specific language)에 대한

귀납 편향(inductive bias)을 제공한다. LatFormer는 도메인

특화 언어로 이동, 회전, 뒤집기를 사용한다. 그러나 ARC

데이터셋을 완벽히 학습하기 위해서는 데이터셋 외부에서

1 이 논문은 과학기술정보통신부의 재원으로 한국연구재단과

정보통신기획평가원의 지원을 받아 수행된 연구임

(RS-2023-00240062, RS-2023-00216011, 2019-0-01842)

얻어야 하는 추가적인 귀납 편향이 필요하다.

본 논문에서 우리는 LatFormer에 색채 어텐션을 도입하여

색채 정보를 귀납 편향으로 모델에 제공했다. 색채 변환이

필요한 픽셀 위치에 색채와의 어텐션을 적용해 귀납 편향을

제공한다. 본 연구는 트랜스포머 모델에 색채 어텐션을 도입하여

단순히 기본 색채 정보와 프롬프트에 의존하는 기존

트랜스포머의 학습 방식[4]에서 더 나아가 새로운 방법을

시도해 본 것에 의미가 있다. 이러한 색채 어텐션의 작동 방식은

컴퓨터 비전에서 수행하는 작업에도 응용할 수 있다.

2. LatFormer 구조

2.1 마스크 자기-어텐션으로 그리드 변환 사전 지식 주입

직교좌표계 평면 위의 네 개의 정수 좌표 격자점 (1, 1), (3,

2), (2, 3), (5, 5)를 예로 들면, 네 격자점을 동시에 x방향 및

y방향으로 각각 3만큼 이동하면 네 격자점은 (4, 4), (6, 5), (5,

6), (8, 8)로 이동된다. 이와 마찬가지로 격자점들을 90도의

배수만큼 회전 이동하거나 x축, y축으로 거울 대칭 이동해도

격자점들은 정수 좌표에 존재한다. 이처럼 어떠한 변환 후에도

격자점들이 좌표가 모두 정수가 되도록 하는 이동, 회전,

반전들의 모임을 ‘그리드 변환’이라고 한다.

ARC는 최대 30x30 크기를 가진 정사각 격자의 격자점에

칠해진 색을 추론해 내는 문제로 볼 수 있다. 그중에는 [그림

1]에서 회전 및 반전을 사용하는 것과 같이 그리드 변환을

활용해야 하는 ARC 문제들이 존재한다. 즉, 모델 설계 시 그리드

변환을 귀납 편향으로 사용하면 [그림 1]과 같은 문제를 해결할

수 있다. LatFormer[2]는 마스크 자기-어텐션의 마스크로

이러한 그리드 변환을 귀납 편향으로 활용한다. 각 마스크는

트랜스포머 블록의 입력에 따라 생성되며, 이에 대한 설명은

2.2에서 이어가겠다. 출력된 마스크는 이동, 회전, 반전의

그리드 변환을 나타낸다.

마스크가 적용되는 과정을 이해하기 위해, 스케일드 닷

프로덕트 어텐션(Scaled dot-product Attention)[3]을

살펴보자.

𝑀𝑎𝑠𝑘𝐴𝑡𝑡(𝑄, 𝐾, 𝑉; 𝑀) = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥( 𝑄𝐾⊤

𝑑
+ 𝑀) 𝑉             (1)

여기서 는 질의, 는 키, 는 값이고 은 0 또는 (마스킹𝑄 𝐾 𝑉 𝑀 − ∞
값)이다. 이때, 을 마스크 출력을 위해 사용할 경우, 으로𝑀 − ∞
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인해 역전파로 최적화할 수 없다. 대신, 소프트맥스 이후에 행렬

원소별 곱으로 마스킹하는 다음 식을 사용하여 이 미분𝑀
가능하도록 했다.

𝑀𝑎𝑠𝑘𝐴𝑡𝑡(𝑄, 𝐾, 𝑉; 𝑀) = 𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒(𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥( 𝑄𝐾⊤

𝑑
) ⊙ 𝑀)𝑉       (2)

여기서 은 원소별 곱, 은 0 이상 1 이하의 값이며 은⊙ 𝑀 𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒(·)
마스킹으로 인해 변화한 각 행의 합을 1로 수정 하는 스케일

함수이다. 이해를 돕기 위해 의 열벡터라고 하고𝑄 = 𝐾 = 𝑉 = 𝑋
의 각 행이 단 하나의 1만을 가지되 나머지는 0을 가지는𝑀

행렬이라고 하자. 대입하고 식을 정리하면

𝑀𝑎𝑠𝑘𝐴𝑡𝑡(𝑋; 𝑀) = 𝑀𝑋                                      (3)
이므로, 이 이동, 반전, 회전을 나타내는 행렬이라면 마스크𝑀
자기 어텐션의 결과는 를 이동, 반전, 회전한 벡터가 된다.𝑋
5x5의 입력 그리드를 그리드 변환에 따라 변환하는 의 예시는𝑀
[그림 2]에 표현되어 있다. 5x5를 25x1 벡터로 바꾸어 [그림

2]의 마스크에 수식 (3)과 같이 곱해진다.

[그림 2] 5x5 그리드를 회전하는 마스크 예시. 흰색은 1, 회색은 0.5,

검은색은 0을 나타낸다. 각각 (a) 가로와 세로로 1칸 이동, (b) 반시계

90도 회전, (c) 0도 회전과 90도 회전의 혼합을 나타내는 마스크이다.

2.2 Lattice Mask Expert의 마스크 합성 방식

LatFormer의 마스크는 각 트랜스포머 블록에 존재하는

Lattice Mask Expert에 의해 생성된다. Expert의 역할은 각

블록의 입력 데이터를 전달받아 마스크 자기-어텐션에 사용될

마스크를 생성한다. 출력된 마스크는 [그림 2]와 같이 주어진

문제를 푸는 데 필요한 그리드 변환의 종류(이동, 회전, 반전)와

이동 변위, 회전 횟수, 반전 방향에 대한 상세 정보를 포함한다.

그리드 변환의 상세 정보는 다음 과정을 통해 결정된다.

𝑀
𝑡+1

 =  α 𝑓(𝑀
𝑡
) +  (1 − α) 𝑀

𝑡
                          (4)

는 이전 마스크, 는 이전 마스크에 특정 그리드 변환을𝑀
𝑡

 𝑓(𝑀
𝑡
)

추가한 마스크이며 는 출력 마스크이다. 0과 1 사이의 실수𝑀
𝑡+1

를 조절하여 그리드 변환의 혼합 정도를 선택할 수 있으며 이는α
각 블록의 입력을 전달받는 순방향 신경망을 통해 출력된다.

예시로, 가 90도 회전 그리드 변환을 마스크에 추가한다고𝑓(·)
하자. 가 0도 회전하는 마스크하고 하면 는 90도𝑀

𝑡
 𝑓(𝑀

𝑡
)

회전하는 마스크이며, 는 에 의해 0도( )와 90도(𝑀
𝑡+1

α 𝑀
𝑡

𝑓(𝑀
𝑡
)

)를 혼합한 마스크이다. 까지 반복하면 0회~3회𝑀
𝑡+2

,  𝑀
𝑡+3

 

회전하는 마스크를 생성 가능하다. 이 경우, 순방향 신경망은 총

세 개의 를 출력하여 입력 행렬에서 필요한 회전 횟수를α
결정한다. 이를 이동, 반전에 대해서도 적용할 수 있으며, 수식

(4)와 유사한 가중 합 방식으로 각 대칭 요소를 사용하는

마스크를 혼합하면 마스크 자기 어텐션에 사용할 마스크가

완성된다. 실제 구현에선 를 0과 1 사이의 실수로 출력하도록α
하여 [그림 2] (c)와 같이 입력을 회전한 결과와 회전하지 않은

결과를 혼합할 수 있다.

3. 색채 어텐션

3.1 색채 어텐션의 도입 이유

LatFormer는 그리드 변환에 대한 귀납 편향을 마스크

자기-어텐션에 제공하여 ARC 작업 예시를 학습한다. 하지만

이러한 그리드 변환에 대한 귀납 편향만으로는 ARC 데이터셋의

문제를 전부 해결하지 못한다. 그렇기에 이 모델이 해결할 수

있는 문제의 범주를 늘리기 위해서는 그리드 변환과 함께

추가적인 귀납 편향이 주어져야 한다. 그 중, 이 논문에서는 ARC

문제를 푸는 데에 필요한 색채 정보를 귀납 편향으로 모델에

제공하기 위해 색채 어텐션을 새로 도입했다. 이 색채 어텐션을

통해 기존의 모델이 풀 수 없었던 복잡한 색채 관련 문제를 풀 수

있으리라 기대한다.

[그림 3] 색채 어텐션이 추가된 트랜스포머 블록 모식도.

3.2 색채 어텐션의 작동 방식

색채 어텐션을 LatFormer모델에 도입하기 위해, [0, 1,…, 9]

행렬을 작업 예시의 입력과 함께 모델의 입력으로 넣어준다. 그

행렬의 이름을 색채 행렬이라고 하자. 두 입력은 같은 임베딩을

거치고, 마스크 자기-어텐션을 위해 트랜스포머 블록에

들어간다. 그 결과, 색채 행렬은 작업 예시의 입력에 따른 색채

별 임베딩 정보를 포함하고 있다.

색채 어텐션은 작업 예시의 입력에 해당하는 가 마스크𝑉
자기-어텐션과 곱해지기 전에 이루어진다. 색채 어텐션에 대한

식은 다음과 같으며, 여기서 와 는 각각 색채 행렬이𝐶
𝑘

𝐶
𝑉

어텐션을 위해 변환된 값이다.

𝐶𝑜𝑙𝑜𝑟𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑉, 𝐶
𝑘
, 𝐶

𝑉
) = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑉𝐶

𝑘
⊤) 𝐶

𝑉
            (5)

이 식의 결과값은 의 각 픽셀에서 0에서 9까지의 색채에 대한𝑉
어텐션 값이다. 자기-어텐션과 유사하게 위 과정이 학습되며 𝑉
의 각 픽셀에서 정답과 가까운 색채가 무엇인지를 인식하고 이에

가중치를 부여한다. 그 후, 작업 예시의 입력에 색채 변화를

유도하기 위해 와 색채 어텐션의 결과에 각각 가중치 와𝑉 β
를 곱해 더해준 를 계산한다. 색채 어텐션의 결과를1 − β 𝑃 𝐶𝐴

라고 할 때, 는 다음과 같다.𝑃
𝑃 = (β𝑉 + (1 − β) 𝐶𝐴)                                   (6)

여기서 는 하이퍼파라미터로, 이 실험에서는 0.9로 설정했다.β
최종적으로 색채 어텐션을 추가한 멀티 헤드 어텐션의 출력은

다음과 같다.

𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡(𝑄, 𝐾, 𝑉;  𝑀, 𝑃) = 𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒(𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥( 𝑄𝐾⊤

𝑑
) ⊙ 𝑀)𝑃     (7)
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4. 실험

본 연구에서는 LatFormer에 색채 어텐션을 추가한 모델이

기존 LatFormer 대비 복잡한 색채 문제에 대해서 성능이 얼마나

더 잘 나오는 지를 비교했다.

[그림 4] 실험에 사용된 ARC 데이터셋의 작업 예시이다. 왼쪽은 문제

번호 9edfc990.json이고, 오른쪽은 문제 번호 0ca9ddb6.json이다.

4.1 실험 설계

실험에서 사용된 LatFormer 아키텍처는 [2] 논문에서 설명된

구조와 동일하다. 논문에서 트랜스포머 구조에 대해서 추가적인

설명이 없는 부분은 ViT [5]에서 사용한 방법을 따랐다. 실험에

사용된 LatFormer 모델과 색채 어텐션이 사용된 모델 모두 작업

예시 입력의 픽셀들을 색상에 따라 0부터 9까지의 숫자로

변환한 후 입력으로 사용한다. 비교 실험에 사용된 ARC 문제는

색채에 대한 사전 지식을 요구하는 [그림 4]의 9edfc990와

0ca9ddb6이다. 두 모델의 학습 과정을 확인하기 위해, 문제별로

작업 예시 입출력 간의 규칙을 파악해 그와 같은 규칙을

공유하는 10X10 크기의 입출력 쌍 51,000개를 생성해,

50,000개는 학습 데이터, 1,000개는 검정 데이터로 분류했다.

이때 총 4개의 랜덤시드를 사용해 모델을 학습시켰다.

4.2 성능 지표

이 실험에서 손실 함수는 10X10의 픽셀 하나하나 당 Cross

Entropy를 사용했다. 성능 측정 지표로는, 예측한 10X10의

픽셀이 정답과 완벽히 일치하면 정답으로 하는 정확도를

사용했다.

4.3 실험 결과

실험 결과는 [표 1]에서 확인할 수 있다. 각 문제의

데이터셋으로 실험을 한 결과를 분석했다.

0ca9ddb6의 데이터셋에 대해서는 색채 어텐션을 적용한

LatFormer와 원본 LatFormer 모두 학습을 마친 시점에서 랜덤

시드와 무관하게 100%의 정확도를 달성했다. 이는 간단한 색채

정보를 활용하는 문제에 대해, 트랜스포머 모델의 학습에 충분한

데이터양이 제공된다면 추가적인 편향 없이도 효과적으로

학습이 가능하다는 점을 시사한다.

9edfc990의 데이터셋에서 색채 어텐션을 추가한

LatFormer의 평균 성능은 85.77%로, 표준편차는 9.04였으며,

기존 LatFormer의 경우 평균 성능이 88.56%이고, 표준편차는

5.75로 나타났다. 색채 어텐션을 추가한 모델이 기존

LatFormer보다 학습 성능이 더 우수하다는 귀무가설을 설정했을

때, p-value는 0.70로 계산되었다. 따라서 0.95의 신뢰수준에서

귀무가설을 기각함으로써, 색채 어텐션을 추가한 LatFormer의

학습 성능 향상에 대한 증거가 충분하지 않음을 확인할 수 있다.

[표 1] LatFormer와 색채 어텐션을 적용한 LatFormer의 학습 종료

시점 정확도를 95% 신뢰구간에 대해 나타낸 표이다. 0ca9ddb6.json

작업은 두 모델 모두 100%의 성능을 보였다. 9edfc990.json 작업에

대해서 LatFormer는 약 88.56±5.63%, 색채 어텐션을 추가한

LatFormer는 약 85.73±8.87%의 성능을 보였다.

5. 결론

이 논문은 LatFormer가 풀 수 있는 ARC 데이터셋의 문제

범주를 늘리기 위해 색채 어텐션을 제시했다. 이를 활용해

LatFormer가 색채 정보에 대한 사전 지식을 학습할 수 있게

했다. 그러나 LatFormer에 색채 어텐션을 추가한 모델이 기존의

LatFormer보다 유의미한 성능 향상을 가져왔는지 확인할 수

없었다. 하지만, 실험을 통해 색채 어텐션을 추가한 LatFormer가

기존 LatFormer보다 유의미한 성능 향상을 보였는지는 확인할

수 없었다. 추후에는 색채 어텐션의 효용을 보이기 위한 실험이

추가적으로 진행될 것이다. 또한, 같은 사전 지식을 공유하는

문제들을 색인으로 묶어서 모델이 학습하도록 하여 여러 사전

지식을 한 번에 학습하는 모델을 개발할 것으로 예상한다.
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