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요 약  

 
자기 지도 학습 (Self-Supervised Learning)은 최근 기계 학습 분야에서 매우 효과적인 접근 방법으로 입증되었다. 특히 

대조 학습 (Contrastive Learning)을 활용하는 방법들이 부상하고 있으며, 그래프 기반의 기계 학습에서도 효과적임이 
입증되었다. 본 논문에서는 메모리 뱅크 (Memory Bank)에 부정적인 쌍을 사전 할당하고, 모멘텀 (Momentum)을 

이용하여 모델을 갱신하는 방법을 도입하여 그래프 기반 대조 학습의 성능을 더욱 향상시켰다. 자기 지도 학습을 통해 

얻은 임베딩 (Embedding)을 활용하여 다양한 후속 과업을 수행할 때, 기존 자기 지도 학습 모델을 포함한 비교 모델 

(Baseline Model)들보다 우수한 성능을 보였다. 이 결과는 이미 사진 과업 분야에서 메모리 뱅크와 모멘텀을 보완한 

다양한 모델들 또한 그래프 기반 모델에 활용하여 더욱 발전시킬 수 있는 가능성을 보여준다. 

 

Ⅰ. 서론 

사진, 그래프 관련 과업 모두 지도 학습 (Supervised 

Learning) 기반의 모델이 뛰어난 성능을 보여 주고 있다. 

하지만 지도 학습은 데이터 라벨링 (Labeling)에 대한 비
용과 시간적 제약이 커 실제 적용 범위가 제한된다. 이러

한 한계로 인해 최근에는 자기 지도 학습 (Self-

Supervised Learning)이 많은 관심을 받고 있다. 

자기 지도 학습은 라벨이 없는 데이터로 입력 특징을 
사전 학습하는 방식이다. 특히 대조 학습 (Contrastive 

Learning)은 자기 지도 학습의 주요한 방법으로, 긍정적

인 쌍 (Positive Pair)과 부정적인 쌍 (Negative Pair)의 

대조를 통해 입력의 특징을 학습한다. 이러한 자기 지도 

학습 방법은 대량의 데이터를 라벨 없이 활용하여 더욱 
강력한 모델을 학습시킬 수 있는 장점을 가지고 있다. 

본 논문에서는 그래프 기반 자기 지도 학습에 사진 관

련 분야의 대조 학습 모델인 MoCo[1]에서 사용한 메모

리 뱅크 (Memory Bank)와 모멘텀 (Momentum)을 도입

한 새로운 시도, GMOCL (Graph MOmentum Contrastive 

Learning)를 제안한다. 이는 기준 모델 (Baseline Model)

들보다 여섯 가지 그래프 분류 (Graph Classification) 데
이터 집합 모두에서 가장 우수한 성능을 보였다. 이런 결

과는 MoCo 를 응용한 다른 모델 또한 그래프 기반 자기 

지도 학습에 적용하여 성능을 높일 수 있는 가능성을 보

여준다. 
 

Ⅱ. 관련 연구 

메모리 뱅크 (Memory Bank) 
MoCo 는 메모리 뱅크를 활용하여 부정적인 쌍을 사전 

큐 (Dictionary Queue)로 미리 할당한다. 이 방법은 부정
적인 쌍을 배치 (Batch) 단위로 사용하지 않고 사전 할

당함으로써 더 적은 메모리로 더 많은 부정적인 쌍을 활

용하여 효율적인 학습을 가능하게 한다. 

모멘텀 (Momentum) 
일반적으로 긍정적인 쌍과 부정적인 쌍을 만들 때 같

은 모델을 공유하여 사용하는 반면[2], MoCo 에서는 서

로 다른 두 모델, 쿼리 인코더 (Query Encoder)와 키 인

코더 (Key Encoder)를 사용한다. 이때 쿼리 인코더만 역
전파를 통해 갱신되며 키 인코더는 역전파가 흐르지 않

는다. 대신, 키 인코더의 가중치(𝜃!)는 쿼리 인코더의 가

중치(𝜃")를 이용하여 식과 같이 업데이트 된다. 

𝜃! ← 𝑚𝜃! + (1 −𝑚)𝜃" (1) 

안정성을 위해 0.999와 같은 큰 𝑚을 이용하여 키 인코더

를 천천히 갱신하며, 이와 같은 방법을 모멘텀이라 한다. 

그래프 대조 학습 (Graph Contrastive Learning) 
본 논문에서는 GraphCL[3]을 그래프 대조 학습의 기

준 모델로 사용하였다. GraphCL 은 SimCLR[2]과 마찬가

지로 같은 데이터에 대한 두 변형 (Augmentation)에 대 
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그림 1. GMOCL 모델 구조 



 

  표 1. 실험 결과 
학습 

방법 

데이터 

모델 
COLLAB[5] DD[5] MUTAG[5] NCI1[5] PROTEINS[5] PTC_MR[5] 

지도 

학습 

GAT[6] 67.4±2.9 64.3±1.4 89.4±6.1 66.6±2.2 71.7±3.6 66.7±5.1 

GIN[4] 80.1±1.9 75.1±5.1 89.4±5.6 82.7±1.7 78.5±5.3 64.6±7.0 

그래프 

커널 

WL[7] 78.9±1.9 72.3±3.4 80.7±3.0 80.0±0.5 72.9±0.6 58.0±0.5 

DGK[8] 73.1±0.3 67.0±0.6 87.4±2.7 80.3±0.5 73.3±0.8 60.1±2.6 

비지도 

학습 

InfoGraph[9] 70.7±1.1 72.9+1.8 89.0±1.1 76.2±1.4 74.4±0.3 61.7±1.4 

GraphCL[3] 71.4±1.2 78.6±0.4 86.8±1.3 77.9±0.4 74.4±0.5 61.3±2.1 

GMOCL 

(ours) 
84.8±4.1 84.7±2.2 90.0±0.0 82.9±8.2 83.2±7.4 70.9±1.1 

한 두 특징 벡터를 긍정적인 쌍으로, 나머지를 부정적인 

쌍으로 정의하여 대조 손실 함수 (Contrastive Loss)로 

학습한다. GraphCL 은 그래프 신경망 (Graph Neural 
Network, GNN)을 통해 특징 벡터를 생성하며, 변형은 

노드 제거 (Node Dropping), 엣지 제거 (Edge 

Removing), 특징 마스킹 (Attribute Masking)과 부분 그

래프 추출 (Subgraph Extraction)의 네 가지를 사용한다. 

 

Ⅲ. 실험 

본 논문에서 제안한 GMOCL 은 GraphCL 모델에 메모

리 뱅크와 모멘텀을 도입한 것으로, 구조는 [그림 1]과 

같다. [그림 1]은 크기 𝑛의 사전 큐를 사용하고, 𝑛 + 1번
째 반복에서의 상황을 나타낸다. 입력의 두 변형이 각각 

쿼리와 키 인코더로 들어가서 입력 쿼리, 키 특징 벡터

-𝒢/" , 𝒢/!1를 생성한다. 이 둘은 긍정적인 쌍을, 사전 큐의 

모든 벡터는 부정적인 쌍을 구성한다. 사전 큐는 큐의 

FIFO (First In First Out) 특징에 따라 가장 오래된 벡터
가 제거되고 새로 생성된 키 특징 벡터가 들어가서 갱신

된다. 한편, 쿼리 인코더의 가중치 𝜃" 만 역전파를 통해 

학습되며 키 인코더의 가중치 𝜃! 는 [수식 1]의 모멘텀 

방식으로 학습된다. GNN 인코더는 GIN[4]을 사용하였다. 
사용한 데이터 집합은 TUDataset[5]의 그래프 분류 

데이터 집합 중 6 가지, COLLAB, DD, MUTAG, NCI1, 

PROTEIN, PTC_MR을 사용하였다. 기준 모델은 지도 학

습 기반의 GAT[6], GIN, 그래프 커널 (Graph Kernel) 
기반의 WL[7], DGK[8], 비지도 학습 기반의 

InfoGraph[9], GraphCL 의 총 6가지이다. 

사전 학습 후의 성능 평가는 GraphCL 과 같은 방법으

로 진행하였다. 10-겹 교차 검증 (10-Fold Cross 

Validation)을 서로 다른 랜덤 시드 (Random Seed)에서 
5 번 반복하고, 선형 서포트 벡터 머신 (Linear Support 

Vector Machine, LinearSVM)으로 그래프 분류를 수행하

였다. LinearSVM 은 사전 학습과 같은 교차 검증 설정으

로 학습하여 그중 가장 높은 정확도를 사용하였다. 실험 
결과는 서로 다른 랜덤 시드에서 얻은 다섯 개의 정확도

에 대한 평균±표준편차를 [표 1]에 나타냈다. 굵은 글씨

는 데이터 집합 별로 가장 높은 성능을 나타낸다. 

실험 결과 GMOCL은 모든 데이터 집합에서 가장 높은 

성능을 보였다. 이는 부정적인 쌍을 더 많이 사용하여 입
력 특징을 잘 추출하였고, 서로 다른 인코더가 모멘텀 방

식을 통해 더 안정적으로 학습되었기 때문이다. 

 

IV. 결론 

본 논문에서는 그래프 기반 자기 지도 학습 중 대조 
학습에 메모리 뱅크와 모멘텀을 활용한 방법인 GMOCL

을 제안하였다. GMOCL 은 그래프 데이터의 특성을 다른 

모델보다 효율적으로 추출하여 실험 결과 다른 자기 지

도 학습 모델 뿐 아니라 지도 학습, 그래프 커널 모델보

다도 우수한 성능을 보여주었다. 

즉, 본 논문은 사진 과업 분야와 마찬가지로 MoCo 의 
메모리 뱅크와 모멘텀 방법이 그래프 분야에도 탁월한 

성과를 보임을 확인했다. 이는 MoCO를 응용하여 발전시

킨 다른 대조 학습 모델 구조 또한 그래프 기반 대조 학

습에 효과적일 것이란 가능성을 보여준다. 

이러한 결과들은 특히 라벨링이 어려운 그래프 기반 
자기 지도 학습의 다양한 응용분야에서 그래프 데이터의 

효과적인 학습에 기여할 것으로 기대된다. 
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