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요       약 

생성형 인공지능은 학습의 기준을 파악하기 어려운 모델이다. 그 중 DCGAN을 분석하여 

판별자를 통해 생성자의 학습 기준을 판단할 수 있는 하나의 방법을 제안하고자 한다.  

그 과정에서 XAI 기법인 Grad-CAM을 활용하여 학습 시에 모델이 중요시하는 부분을 

분석하여 적합한 학습과 학습에 적합하지 않은 데이터를 분석하는 방법을 소개하고자 한다. 

 

 

1. 서론 

생성형 인공지능은 생성한 데이터에 상응하는 

정답이 없는 모델이기에, 모델의 정확도와 같은 

명확한 기준이 존재하기 어려운 모델이다. 이에 대해, 

현재 다양한 연구가 진행되고 있는 XAI 분야의 

기법을 사용하여 분석할 수 있는 방향을 제시하고자 

한다. 이 과정에서 GAN의 특징인 판별자와 생성자의 

관계로 판별자를 통해 생성자의 성능을 파악할 수 

있음을 소개하고, DCGAN의 특징인 CNN(Convolution 

neural network)에 따라 특징을 분석해 낼 수 있는 

XAI 기법인 Grad-CAM을 이용하여 분석을 진행하였다. 

 

2. 관련 연구 및 이론 

XAI와 시각화 기법 

  XAI (Explainable Artificial Intelligence)는 

설명 가능한 인공 지능으로, 인공 지능 모델의 

동작과 결정 과정을 사람들이 이해할 수 있는 

방식으로 설명하는 기술과 분야를 의미한다. 모델 

신뢰성 향상과 투명성 증가 그리고 윤리적 고려 

사항을 해결하고자 하는 목표가 있다. 이중 대표적인 

XAI의 방법으로 시각화 기법이 있다. 이 방법론은 

시각화 기법을 활용해 모델의 동작을 이해하고 

예측에 영향을 미치는 요소들을 시각적으로 표현한다. 

설명 방법론에는 대표적으로 LIME, SHAP, Grad-CAM 

등이 있으며 각각 다른 방법으로 시각화를 수행한다. 

DCGAN의 판별자를 설명하기 위해서 OA-GAN은 

대표적인 Model-Agnostic 방법론인 LIME을 사용하여 

판별자를 시각화해 과적합을 제한하는 모델을 

개발했다. 하지만, CNN에 특화되어 있고 계층과 

중요도를 나누어 볼 수 있는 Grad-CAM으로 판별자의 

추가적 해석이 필요하다. 이에 더해, 단순히 

판별자의 해석뿐 아니라, 학습분포에 따른 특징을 

판별자의 시각화를 통해 도출해 낼 수 있으며, 이를 

통해 생성자 학습의 적절성을 분석해볼 수 있다. 

 

GAN(Generative Adversarial Networks)과 DCGAN 

  GAN은 이미지를 생성하는 생성자와 생성된 

이미지의 사실 여부를 판단하는 판별자로 구성되어 

있다. 이러한 두 개의 모델은 서로 대립하는 

방식으로 학습이 되는데, 생성자는 판별자를 생성된 

데이터를 진짜 데이터로 속이기 위해 학습하고, 

판별자는 가짜 데이터를 판별하기 위해 학습된다. 

경쟁적인 훈련 과정에 의해 생성자는 판별자를 속일 

수 있을 정도의 가짜 데이터를 생성할 수 있는 성능 

높은 생성 모델로 학습이 끝나게 된다. 또한 이 

과정에서 진짜 데이터의 학습분포를 생성자가 따르게 

된다. DCGAN(Deep Convolutional Generative 

Adversarial Networks)은 GAN의 성능을 높이기 위해, 

CNN이 GAN의 생성자와 판별자의 층에 추가 되어 

이미지 특징을 추출과 공간적 구조를 더 잘 파악할 

수 있게 되었다.  

  각각의 학습 데이터를 모방하여 확률 분포를 

만들어낼 때, 모방된 생성자의 확률 분포는 판별자가 

식별하는 특징과 높은 관련성이 있다. 가짜 데이터와 

진짜 데이터를 구분해낼 수 있는 확률이 0.5가 되는 

지점에 판별자가 근접하게 되기 때문에 D(x)는 

사실상 특징을 구분하는 기준으로 작용하고 생성자의 

분포가 원본 데이터의 분포를 모사하는 기준이 된다. 

경쟁이 끝난 판별자는 생성자가 만들어 낼 이미지에 

대한 특징에 대한 예측을 가능하게 한다. 이를 통해, 

판별자의 분석이 생성자의 성능과 연결될 수 있다는 

것을 알 수 있다. 
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Grad-CAM(Gradient-weighted Class Activation 

Mapping) 

  Grad-CAM은 딥러닝 모델의 예측 결과를 해석하고 

시각화하는 기술이다. 특히 합성곱 신경망 (CNN)을 

사용하는 이미지 분류 모델의 동작을 이해하는 데 

도움을 준다. 기본적으로, Grad-CAM은 모델이 특정 

클래스에 대한 예측을 내리는 데 어떤 부분이 중요한 

역할을 하는지 시각적으로 파악할 수 있게 해주는 

기법이다. 이를 위해 Grad-CAM은 모델의 예측을 

생성하는데 얼마나 중요한 역할을 하는지를 판단하기 

위해 그래디언트 정보를 사용한다. 모델의 컨볼루션 

레이어의 출력에 대한 클래스 점수에 대한 

그래디언트를 계산하여 컨볼루션 레이어의 출력에 

대한 중요도 가중치를 나타낸다. 이 가중치를 원본 

입력 이미지의 각 위치에 적용하여 "Activation 

Map"을 생성한다. 이 맵은 모델의 예측과 관련하여 

입력 이미지의 각 부분의 중요도를 시각화한 것이다. 

Grad-CAM은 모델 내부의 동작을 더 잘 이해하고 

모델의 신뢰성을 높이는 데 도움이 되는 유용한 도구 

중 하나이다. 

 

3. 실험 및 결과 

  실험은 MNIST 데이터에 64*64 이미지로 DCGAN 

모델을 훈련하였다. 판별자의 경우 Conv2d, 

LeakyReLU, Conv2d, BatchNorm2d, LeakyReLU, Conv2d, 

BatchNorm2d, LeakyReLU, Conv2d, Sigmoid 의 순서로 

모델을 구성하였고, 생성자의 경우 ConvTranspose2d, 

BatchNorm2d, ReLU, ConvTranspose2d, BatchNorm2d, 

ReLU, ConvTranspose2d, BatchNorm2d, ReLU, 

ConvTranspose2d, BatchNorm2d, ReLU, 

ConvTranspose2d, Tanh 순으로 모델을 구성하였다. 

 

  
 

(그림 1) 원본 이미지와 Grad-CAM 분석 이미지 

위 그림은 판별자의 학습을 5회, 10회, 15회, 20회, 

25회의 기준으로 나누어 원본이미지와 Grad-CAM으로 

분석한 이미지이다. 좌측 2개의 열을 보면, 판별자가 

약 15회 학습되었을 때 가장 특징을 뚜렷하게 

인식하고 있음을 알 수 있다. 위와 같이 특징을 

선명하게 인식하는 모델과 유사한 학습 횟수의 

모델들을 비교하면 가장 잘 인식된 모델을 찾을 수 

있게 되며, 이 모델은 18회를 학습하였을 때 가장 

판별자가 특징을 잘 해석할 수 있음을 분석을 통해 

알 수 있었다. 이 과정에서, 같은 특징을 반복적으로 

잡아내는 샘플이미지도 있을 수 있어 적절한 

샘플이미지를 선정하여 학습도에 따라 다른 

activation map을 그릴 수 있도록 하여야 한다. 이와 

같이, 시각화를 통해 분석을 하게 되면 잘 학습된 

판별자를 통해 잘 학습된 생성자를 찾을 확률을 높일 

수 있다.  

  반면, 우측 2개의 열을 보면 데이터가 잘못 

학습되고 있음을 알 수 있다. 이때의 특징은, 중점이 

되는 숫자 이미지에 집중하는 것이 아닌 그 주변에 

집중하여 특징을 구별해 내는데 있다. 이는, 

activation map의 tensor에서 70% 이상의 이미지 

데이터를 중요하게 받아들인다면, 그 데이터를 

학습과정에서 삭제하여 더욱 정교한 학습을 하도록 

발전시킬 수 있다.  
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