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요약
본 논문에서는 합성곱 신경망을 이용한 이미지 분류에서 신뢰도와 실제 예측 정확도가 다른 문제점을 해결하기 위하여 변형된 

두 가지 목적 함수를 제안하였다. 첫 번째는 기존 교차 엔트로피 함수에 새로이 신뢰도와 정확도의 차이를 더해준 것이고, 두 
번째는 예측값의 최댓값을 0.5로 제한한 것이다. 새로운 목적 함수를 통해 학습해본 결과 정확도의 차이는 거의 나지 않았고, 
신뢰도와 실제 정확도는 매우 근접하게 되는 결과를 얻을 수 있었다.

1. 서론

최근 딥 러닝을 활용한 연구들이 활발하게 이루어지고 있고, 그 적
용 분야는 보행자 검출(pedestrian detection), 분류 문제
(classification problem), 초해상도 영상(image super-resolution), 
영상 분할(image segmentation), 압축 등 컴퓨터를 활용할 수 있는 거
의 모든 분야로 확장되었다. 분류 문제의 경우, 가장 흔히 쓰이는 합성곱 
신경망 구조는 모델의 출력에 softmax라는 함수를 사용하여 그 결과를 
신뢰도(confidence)로 사용한다. 신뢰도는 결과를 얼마나 신용할 수 있
는지를 알려주는 지표로 사용할 수 있다. 

예를 들어, 강아지와 고양이의 사진을 분류하는 신경망을 설계했다
고 가정하자. 어떤 사진을 입력으로 넣었을 때, 이 신경망은 이 사진이 
신뢰도 0.9(90%)로 이 사진을 강아지로 예측한다. 그렇다면 우리는 이 
사진이 정말 90% 확률로 강아지라고 말할 수 있을까? 이에 대한 대답은 
결과부터 말하자면 그렇지 않다고 할 수 있다. softmax란 함수는 단순
히 신경망의 출력에 지수함수를 취해 그 비율을 내는 함수에 지나지 않
기 때문에 실제 정확도와 정확히 같기는 힘들다. 

따라서 본 논문에서는 신뢰도의 값을 유의미하게 사용하기 위하여 
이를 예측의 실제 정확도에 근접하게 만들고자 했다. 목적 함수에 신뢰
도와 정확도의 차이를 넣음으로써 신경망이 신뢰도를 실제 정확도에 근
접하게 예측할 수 있도록 하였다. 또한 분류 문제에 목적 함수로 자주 
사용하는 교차 엔트로피 함수는 높은 신뢰도를 선호하기 때문에 과하게 
높은 신뢰도 값이 나오는 것을 방지하기 위하여 예측값을 제한해서 교차 
엔트로피 함수에 넣는 방법을 사용하였고, 그 결과를 Reliability 

Diagram이라는 도표를 사용하여 나타내었다.

2. Reliability Diagram과 ECE, MCE

2.1 Reliability Diagram

그림 1 CIFAR-10 분류 신경망의 Reliability Diagram

Reliability Diagram[1]이란, 모델의 출력의 신뢰도를 M개의 구간
으로 나누고, 각 구간에서의 실제 예측 정확도를 막대로 표현한 도표이
다. 그림 1은 한 예시인데, 푸른 막대는 실제 예측 정확도를 나타내고 
붉은 막대는 실제 예측 정확도와 신뢰도 사이의 차이를 나타낸다. 

2.2 ECE와 MCE
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ECE(Expected Calibration Error)[1]란 신뢰도 보정의 결과를 수
치적으로 나타내기 위한 하나의 통계값으로, 각 신뢰도 구간에서 실제 
예측 정확도와 신뢰도 사이의 차이의 가중 평균으로 정의된다. 

           (1)

여기서 은 각 신뢰도 구간에서의 출력 집합이고, 은 총 샘플 개수
이다.  은 해당 신뢰도 구간에서의 정확도이고  
는 신뢰도를 나타낸다. 

신뢰도 보정의 결과를  MCE(Maximum Calibration Error)[1]로 
표현할 수도 있다. 이 통계값은 전체적인 신뢰도 보정의 결과가 아닌 가
장 오차가 큰 신뢰도 구간에서의 신뢰도와 정확도의 차이로 정의된다.

  ∈ max                   (2)

그림 1을 예시로 들어 설명하면, 붉은 막대 중 가장 긴 막대의 길이가 
MCE에 해당한다. 그림 1에서의 MCE는 [0.8, 0.9] 구간에서 나타나고, 
0.5372의 값을 갖는다.

3. 방법 제안

3.1 목적 함수

일반적으로 분류 문제에 사용하는 목적 함수는 교차 엔트로피인데, 
아래 식 (3)과 같이 나타난다.

   


  




  



log                      (3)

여기서 은 샘플의 개수이고, 는 분류하고자 하는 클래스의 개수이
다. 는 실제값이며 해당 클래스의 이미지일 경우 1의 값을, 나머지 경

우에는 0의 값을 갖는다. 는 예측값으로 [0,1] 구간의 값을 가진다.

본 연구에서는 기존의 교차 엔트로피에 예측 정확도와 신뢰도 사이
의 차이에 절댓값을 취한 값을 추가로 사용하였다. 해당 목적 함수는 아
래와 같다.

  


  




max                        (4)

여기서 


max 는 개의 클래스의 예측값 중 가장 큰 값을 가지는 

값으로, 신뢰도를 의미한다.  은 샘플 개에 대한 예측을 실행했

을 때의 정확도이다. 맞힌 샘플의 수가 개라면,   
 의 값을 

가진다. 따라서 식 (4)는 샘플의 신뢰도 평균과 정확도의 차이를 의미하
는 항이 된다.  

3.2 예측값 제한

목적 함수로 사용하는 교차 엔트로피는 신뢰도가 1에 가까운 값일
수록 낮은 값을 갖게 된다. 따라서 이 목적 함수를 사용하면 실제 정확도
와는 별개로 신경망은 신뢰도에 높은 값을 부여하게 되고, 확실하지 않
은 결과에도 강한 확신을 주장하게 된다. 이런 현상의 완화를 위해 교차 
엔트로피 함수에 들어가는 예측값을 제한하는 방법을 제안한다.

구체적으로, 어떤 클래스에 대한 입력의 예측값이 0.5 이상이면 신
경망은 입력을 해당 클래스로 예측하게 되기 때문에 해당 예측값을 0.5
로 대체하여 넣어도 예측 결과에는 아무런 지장이 없게 된다. 따라서 교
차 엔트로피에 예측값인   대신 min  를 대입한다면 신경망
의 클래스 예측 성능에는 영향을 주지 않으면서 신경망이 과한 신뢰도를 
부여하지 않도록 할 수 있다. 따라서 수정된 교차 엔트로피 목적 함수는 
아래와 같으며,

    


  




  



log min          (5)

학습에 사용된 총 목적함수는 앞의 목적함수와 더하여 다음과 같이 표현
할 수 있다.

        




 




  



logmin  


 




max  (6)

4. 실험 결과

4.1 실험 세부 사항

실험에는 CIFAR-10 데이터셋을 사용하였고, 신경망은 ResNet[2] 
구조를 사용하였다. 입력이 들어오면 × conv 레이어를 거쳐 32개
의 피쳐맵을 사용하는 9개의 residual block을 지난다. 각 residual 
block은 × conv 레이어 2개와 skip connection으로 이루어져 있
다. 이후에는 64개의 피쳐맵을 사용하는 18개의 residual block을 지난 
후 average pool을 거쳐 1000차원의 fully connected 레이어를 통해 
10개의 클래스를 가지는 레이블을 출력한다. 해당 구조는 그림 2에 나타
내었다. 목적 함수의 는 10을 사용하였다.

4.2 실험 결과

실험 결과는 reliability diagram을 통해 나타내었고, 그림 3에 세 
가지 reliability diagram을 도시하였다. 가장 왼쪽의 첫 번째 도표는 
목적 함수로 교차 엔트로피만 사용한 경우의 reliability diagram이고, 
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가운데의 도표는 예측 정확도와 신뢰도 사이의 차를 목적 함수에 더한 
경우의 결과, 오른쪽의 도표는 여기에 예측값을 제한했을 때의 결과이
다. 붉은색 막대의 길이는 신뢰도와 정확도의 오차를 나타내는데, 오른
쪽으로 갈수록 붉은색 막대들이 짧아지는 것을 볼 수 있다. 

목적 함수     

정확도 81% 81% 81%
ECE 0.1620 0.0936 0.0762
MCE 0.5728 0.3417 0.3202

표 1 각 목적 함수에 따른 실험 결과

표 1은 세 경우에서 ECE, MCE, 분류 정확도를 나타낸 결과이다. 
표에서 볼 수 있듯 제안된 방법들을 적용했을 때 결과가 유의미하게 개
선된 것을 볼 수 있고, 동시에 예측 정확도에는 영향을 거의 주지 않는 
것을 볼 수 있다. 

 

5. 결론

본 논문에서는 합성곱 신경망에서의 신뢰도를 실제 정확도와 근접
시키기 위해 목적 함수에 정확도와 신뢰도의 차이를 추가하고 예측값을 
제한하는 방법을 통해 성능을 더욱 개선시켰다. 해당 실험 결과를 
reliability diagram과 ECE, MCE를 통해 분석하여 신뢰도와 실제 정
확도가 유의미한 수준으로 근접함을 확인할 수 있었다. 해당 목적 함수

는 다른 분류 신경망에도 그대로 사용할 수 있기 때문에 활용 다양성이 
높을 것으로 예상된다.
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그림 3 사용한 합성곱 신경망 구조

그림 2 실험 결과 reliability diagram. 각각 목적 함수로 교차 엔트로피만 사용한 경우(왼쪽), 예측 정확도와 신뢰도 사이의 
차를 목적 함수에 더한 경우(가운데), 예측값을 제한하는 식을 추가했을 때(오른쪽)를 나타낸다.
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