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1)1. 서  론

딥러닝 기법은 영상 처리 분야에서 높은 성능을 입증 받아 

의료[1,2], 교통[3], 자동차[4], IoT[5] 등 다양한 분야에서 적
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용되고 있다. 이러한 분야에서는 다양한 형태의 데이터를 각 

분야에 맞추어 학습함으로써 견고한 네트워크 모델을 설계하

고 학습한다. 이러한 학습 모델의 성능을 결정하는 요소는 여

러 가지가 있지만, 최근에는 학습된 모델에 대한 성능을 개선

시키는 것뿐만 아니라 확보된 성능에 대한 체계적인 검증 역

시 중요해지고 있다.

전체 데이터를 모두 학습에 사용하는 경우, 가장 좋은 성능

을 보이는 분류기를 학습할 수 있으나, 학습에 사용되지 않은 

새로운 데이터에 대한 분류기의 성능을 추정할 수 없다. 이러

한 학습된 영상 분류기의 성능을 추정하는 것은 사용 단계에

서의 정확도를 예측하는 것을 의미하며, 학습한 분류기의 선

택 및 결합에 활용될 수 있으므로 중요하다. 따라서 일반적으
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Deep learning techniques have been proven to have high performance in image processing and are applied in various fields. The 
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the features of the entire data set. In this method, the data set can be divided by ensuring coverage to include all features of the entire 
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information for the evaluation result of the trained model, feature information of data that affects the trained model can be provided.
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요     약

딥러닝 기법은 영상 처리 분야에서 높은 성능을 입증 받아 다양한 분야에서 적용되고 있다. 이러한 딥러닝 모델의 검증에 가장 널리 사용되는 

방법으로는 홀드아웃 검증 방법, k-겹 교차 검증 방법, 부트스트랩 방법 등이 있다. 이러한 기존의 기법들은 데이터 셋을 분할하는 과정에서 클래스 

간의 비율에 대한 균형을 고려하지만, 같은 클래스 내에서도 존재하는 다양한 특징들의 비율은 고려하지 않고 있다. 이러한 특징들을 고려하지 

않을 경우, 일부 특징에 편향된 검증 결과를 얻게 될 수 있다. 따라서 본 논문에서는 기존 검증 방법들을 개선하여 영상 분류를 위한 데이터 특징 

커버리지 기반의 딥러닝 모델 검증 기법을 제안한다. 제안하는 기법은 딥러닝 모델의 학습과 검증을 위한 훈련 데이터 셋과 평가 데이터 셋이 

전체 데이터 셋의 특징을 얼마나 반영하고 있는지 수치로 측정할 수 있는 데이터 특징 커버리지를 제안한다. 이러한 방식은 전체 데이터 셋의 

특징을 모두 포함하도록 커버리지를 보장하여 데이터 셋을 분할할 수 있고, 모델의 평가 결과를 생성한 특징 군집 단위로 분석할 수 있다. 검증 

결과, 훈련 데이터 셋의 데이터 특징 커버리지가 낮아질 경우, 모델이 특정 특징에 편향되게 학습하여 모델의 성능이 낮아지며, Fashion-MNIST의 

경우 정확도가 8.9%까지 차이나는 것을 확인하였다.
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로 모델의 성능을 추정하기 위해서는 전체 데이터 셋을 분류

기의 학습을 위한 훈련 데이터 셋과 평가 데이터 셋으로 분할

하며, 평가 데이터 셋을 활용하여 모델의 신뢰성을 검증한다.

딥러닝 모델의 검증을 위해 많이 쓰이는 방법으로는 홀드

아웃 검증 방법이나 k-겹 교차 검증 방법, 부트스트랩 방법 

등이 있다[6]. 기존의 방법들은 데이터 셋을 서로 겹치지 않

는 부분 집합으로 분할하여, 모델의 학습과 평가를 진행한다. 

또한, 학습 데이터의 불균형을 막기 위해 데이터 셋을 분할하

는 과정에서 층화추출법을 이용해 각 클래스 간의 비율을 유

지한다. 하지만 이러한 불균형의 문제는 클래스 간의 비율에

만 존재하는 것이 아니다. 같은 클래스 내의 데이터에서도 영

상의 구도, 색 분포, 무늬, 형태 등과 같은 다양한 특징들의 

차이가 존재할 수 있으며, 이러한 특징들의 균형 또한 고려하

여 데이터 셋을 분할해야 한다.

그러나 기존의 검증 방법들은 이러한 특징에 대한 고려 없

이 무작위 추출을 이용하여 데이터를 분할하기 때문에, 분할

된 평가 데이터 셋이 모델 학습에 사용된 훈련 데이터 셋의 

분포에 대해 좋은 커버리지를 갖는지 알 수 없다[7]. 이로 인

해 훈련 데이터 셋과 평가 데이터 셋 사이의 데이터 특징 불

균형이 심해질 경우 모델이 편향되어 학습되거나 평가될 수 

있으며, 분류기의 성능에 악영향을 끼치거나 분류기의 평가 

결과에 대한 신뢰성을 떨어뜨릴 수 있다.

이러한 기존의 문제점을 해결하기 위해서 본 논문에서는 

데이터 특징 커버리지를 기반으로 한 딥러닝 모델 검증 기법

을 제안한다. 제안하는 기법은 학습하고자 하는 전체 데이터

에 대하여 특징 벡터를 추출하고, 각각의 클래스별로 추출한 

특징을 군집화하여 특징 군집을 생성한다. 이때, 학습하고자 

하는 영상 데이터 셋의 특성에 따라 다양한 특징 추출 기법을 

적용할 수 있다. 예를 들어, 기존에 널리 사용되던 SIFT[8], 

HOG[9], Haar[10], Color Moment[11], 등의 전통적인 특

징을 사용하거나, 최근 제안되고 있는 합성곱 신경망을 이용

한 특징 추출 방법[12-14]으로 추출한 특징을 사용하여 특징 

군집을 생성할 수 있다. 이후, 생성한 특징 군집별로 층화추

출법을 적용한 홀드아웃 검증 방법이나 k-겹 교차 검증 방법

을 통해 데이터 셋을 분할하고, 분할 된 데이터 셋을 이용하

여 모델을 학습 및 검증한다. 또한, 학습된 모델을 평가할 때, 

특징 군집별로 성능을 측정하여 기존의 검증 방법보다 세밀

한 평가를 진행할 수 있다.

본 연구에서 제안하는 방법을 세 종류의 오픈 영상 데이터 

셋(Fashion-MNIST[15], CIFAR-10[16])을 이용하여 실험

하였다. 구체적으로는 각 데이터 셋에 대해 제안하는 데이터 

특징 커버리지를 다르게 하여 분할한 데이터 셋을 이용해 모

델을 학습 및 평가하였고, 평가 결과를 비교함으로써 제안하

는 데이터 특징 커버리지의 효용성을 검증하였다. 검증 결과, 

훈련 데이터 셋의 데이터 특징 커버리지가 낮아질 경우, 모델

이 특정 특징에 편향되게 학습하여 모델의 성능이 낮아지며, 

Fashion-MNIST의 경우 정확도가 8.9%까지 차이나는 것을 

확인하였다.

2. 관련 연구

2.1 기존 딥러닝 모델 검증 방법

학습된 분류기의 정확도를 추정하는 것은 사용 단계에서의 

정확도를 예측하는 것뿐만 아니라, 분류기의 선택 및 결합에

도 매우 중요하다[6]. 이러한 정확도 추정을 위한 방법으로 

가장 널리 사용되는 것이 홀드아웃 검증 방법과 k-겹 교차 

검증 방법이다. 홀드아웃 검증 방법과 k-겹 교차 검증 방법은 

Fig. 1과 같다.

홀드아웃 검증 기법은 데이터 셋을 모델을 학습하는 부분

과 학습된 모델을 평가하는 부분으로 나누는 방법이다[6]. 보

통, 전체 데이터 셋의 2/3를 훈련 세트로 1/3을 평가 데이터 

셋으로 나누며, 6:4, 7:3, 8:2, 9:1 등의 비율로 나누기도 한

다. Fig. 1에서 홀드아웃 검증 부분의 예시는 전체 데이터 셋

의 2/3를 훈련 데이터 셋으로, 1/3을 평가 데이터 셋으로 나

눈 것을 표현하였다. 모델의 학습은 훈련 데이터 셋을 이용하

여 이루어지며, 평가 데이터 셋은 사용 단계에서 입력될 데이

터에 대한 모델의 성능을 추정하기 위해 사용한다. 또한 홀드

아웃 검증 기법은 평가를 위해 일부 데이터를 분리해두기 때

문에, 전체 데이터에 대해 학습하지 못해 모델의 성능에 대해 

비관적으로 예측하는 경향을 보인다. 또한, 평가 데이터 셋에 

사용하기 위해 많은 데이터를 분리하면 학습한 모델에 대한 

성능 추정의 비관적인 경향이 증가할 수 있고, 적은 양의 데

이터를 분리하면 성능 추정 값의 신뢰구간이 커지게 되는 트

레이드오프(Trade-off)가 존재한다. 학습된 모델의 분류 결

과는 분류 성공과 실패의 두 가지로 나뉘는 베르누이 시행으

로 볼 수 있으며, 평가 데이터 셋을 이용해 분류한 결과들의 

합은 베르누이 시행의 합으로 볼 수 있다. 특히, 분류기의 정

확도에 대한 신뢰구간과 분산을 계산할 수 있다[6].

k-겹 교차 검증은 전체 데이터를 k개의 동등한 부분으로 

나누어, k-1개의 부분으로 학습을 진행하고 나머지 하나의 

부분으로 학습된 모델을 평가하는 방법이다[17]. 또한, 이렇

게 분할된 k개의 데이터 셋에 모두 한 번씩 평가 데이터 셋으

로 사용하기 위해 k번 반복하여 모델을 학습 및 평가한다. 

Fig. 1에서 k-겹 교차 검증 부분의 예시는 k를 5로 하였을 

때, 각 부분을 평가 데이터 셋으로 하는 5개의 분할 데이터 

셋이 생성됨을 나타낸다. 이러한 방법은 모델의 학습과 평가

Fig. 1. Example of Verification Method Through Dataset 

Splitting (Hold-out, K-cross Validation)
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에 모든 데이터를 사용할 수 있다는 장점이 있으며, 이러한 

장점으로 인해 데이터의 개수가 적은 경우에 많이 사용된다. 

또한, k의 크기가 작을 경우 학습에 사용되는 데이터의 개수

가 적어지므로 성능의 추정 값의 비관적 편향이 증가되며, k

가 커질 경우 연산의 비용이 증가하며, 성능 추정의 분산이 

증가하게 된다.

이외에도 부트스트랩, 몬테칼로 교차검증, 부트스트랩 라

틴 분할(Bootstrapped Latin Partition)등의 데이터 셋 분

할기법이 존재한다. 논문 [18]에 따르면 이러한 기법 및 매개

변수에 따른 명확한 우위는 없으며, 사용하는 데이터에 따라 

선택하여 사용해야 한다.

2.2 영상 데이터 특징 추출 방법

본 논문에서 제안하는 기법은 특징 군집을 생성하는데, 이

때 학습하는 데이터 셋의 특징을 다양한 방식으로 추출하여 

군집을 형성할 수 있다. 대표적인 영상 특징으로는 SIFT[8], 

HOG[9], Haar[10], Ferns[19], LBP[20], MCT[21] 등이 

있다. 이러한 전통적인 특징 추출 기법 외에도 여러 특징 추

출 기법이 연구되고 있는데, 최근의 몇 연구에서 ImageNet 

데이터 셋에 대해 학습된 합성곱 신경망 모델을 이용하여 특

징을 추출하는 방법이 제안되었다[12-14]. 제안된 기법은 

ImageNet ILSVRC 2013 데이터 셋의 영상 분류를 위해 학

습된 분류기의 합성곱 계층을 이용하여 영상의 특징을 추출

하는 기법이다. 여러 연구에서 미리 학습된 합성곱 신경망이 

다양한 분야에서 영상 특징 추출기로 사용될 수 있으며, 영상 

분류 작업에서 뛰어난 성능을 낼 수 있음을 보여주고 있다.

2.3 딥러닝 모델 커버리지 테스팅

최근에 딥러닝 모델의 데이터 특징 커버리지를 체계적으로 

다루고자 하는 시도가 있었다. [7]에서는 데이터 셋의 특징을 

이용한 딥러닝 모델의 커버리지 테스팅 기법을 제안하였다. 

제안된 기법은 다음과 같은 절차로 이루어진다. 먼저, 전체 데

이터 셋을 훈련 데이터 셋과 평가 데이터 셋으로 분할한 후, 

합성곱 신경망 모델을 학습한다. 그리고 학습된 합성곱 신경

망 모델의 합성곱 계층을 이용하여 평가 데이터 셋의 특징을 

추출한 후, 평가 데이터 셋에 대해 동등 분할(Equivalence 

Partitioning), 중심 위치(Centroid Positioning), 경계 조

건(Boundary Conditioning) 그리고 페어와이즈 경계 조건

(Pair-wise Boundary Conditioning)의 네 가지 품질 척도

를 계산한다. 이후, 특징 차원에서 클래스 간 경계 부분의 평

가 데이터들을 추가로 생성하고, 생성된 평가 데이터들과 기

존의 평가 데이터를 이용하여 학습된 모델을 평가한다. 또한, 

생성된 평가 데이터들을 확인하기 위해 역합성곱망에 생성한 

평가 데이터를 입력하여 영상을 획득한다. 그러나 제안된 방

법은 특징 공간에서 생성된 데이터가 실제로 어떠한 영상으

로부터 추출될 수 있는 데이터인지, 해당 클래스에 속하는 데

이터인지에 대한 검증을 수행하기 어려우며, 훈련 데이터 셋

이 모든 특징 공간에 분포되어 있는지는 평가할 수 없다. 따

라서 본 논문에서는 훈련 및 평가 데이터 셋이 전체 데이터 

셋의 특징을 고르게 반영하였는지 평가할 수 있는 데이터 특

징 커버리지를 제안한다.

3. 특징 커버리지 기반 학습 모델 검증 기법

본 논문에서는 영상 분류를 위한 데이터 특징 커버리지 기

반 딥러닝 모델 검증 기법을 제안한다. 제안하는 방식은 특징 

군집을 생성하고 데이터 셋을 분할하여 데이터 특징 커버리

지를 계산하여 모델의 성능과 비교하는 방식이다.

3.1 영상 데이터 특징 벡터 추출

본 절에서는 영상 데이터의 특징 벡터를 추출하는 기법을 

소개하고자 한다. 영상 데이터 특징이란 관찰되는 프로세스의 

개별 측정 가능한 속성이다[22]. 가장 흔한 시각적 특징들에는 

색상, 질감 그리고 형태 등이 포함된다[23]. 색상은 영상의 가장 

중요한 특징 중 하나로, 색상 특징은 색 공간 또는 모델에 따라 

정의된다[23]. 색상 히스토그램(Color Histogram)[24], 색상 모

멘트(Color Moment)[11], 색상 일관성 벡터(Color Coherence 

Vector)[25], 색상 코렐로그램(Color Correlogram) [26] 등 여

러 특징들이 존재한다. 최근에는 사전 학습된 심층 합성곱 신

경망(Deep Convolutional Neural Network)을 이용하여 

추출한 특징을 사용한다. 사전 학습된 깊은 합성곱 신경망은 

최근 여러 연구에서 범용 이미지 설명자로 사용되어 영상 

분류 작업에서 뛰어난 성능을 낼 수 있음을 보여주고 있다

[12-14]. 본 연구에서는 이와 같은 사전 학습된 심층 합성곱 

신경망 모델을 활용하여 영상 벡터 추출을 수행하였으며, 세

부적인 설명은 Fig. 2와 같다.

3.2 k-평균 군집화 기반 특징 군집 생성

본 절에서는 3.1절에서 추출한 특징을 군집화하여 특징 군

집을 생성하는 방법을 소개한다. 군집화의 목표는 새로운 범주

의 집합을 발견하는 것으로, 새로운 그룹은 그 자체로 의미가 있

Fig. 2. Feature Extraction Using CNN
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다[27]. 군집화는 유사한 데이터가 함께 군집화되고, 서로 다른 

데이터가 다른 군집에 속하게 하는 방식으로 데이터를 하위 집합

으로 군집화 한다[27]. 이러한 군집화 알고리즘으로 k-평균 

군집화, 퍼지(Fuzzy) 군집화, 계층적 군집 분석, DBSCAN 

(Density-Based Spatial Clustering of Applications 

with Noise) 등이 있다.

본 연구에서는 다양한 군집화 알고리즘 중에서 k-평균 군

집화 알고리즘을 사용하였다. k-평균 군집화 알고리즘은 단

순하고, 처리 속도가 빠르기 때문에 실제 응용에서 많이 사용

되며 좋은 군집 결과를 생성할 수 있는 매우 효과적인 방법이

다[28]. 단, k-평균 알고리즘은 구형의 군집을 생성하고[28], 

고차원 데이터에 대한 처리 능력이 떨어진다는 단점이 있다

[29]. 이로 인해 추출한 특징의 차원이 높은 경우 군집화 과

정의 연산 비용이 커지게 된다. 따라서 본 연구에서는 주성분 

분석[30]을 이용하여 추출한 특징 벡터의 차원을 축소하여 

군집화를 진행하였다.

주성분 분석은 데이터의 분포에서 분산이 가장 큰 순서대

로 방향 벡터를 찾아 주성분을 선정한다. 선정한 주성분의 분

산이 클수록, 주성분에 데이터를 투영했을 때 원래 데이터의 

분포에 대한 많은 정보를 저장할 수 있다. 이러한 점을 이용

해 분산량이 큰 주성분만을 추출하고, 분산량이 작은 주성분

은 제거하여 데이터의 차원을 축소할 수 있다. 또한, 차원 축

소된 특징 벡터에 대해 k-평균 군집화 알고리즘을 적용하여 

특징 군집을 생성한다. k-평균 군집화 알고리즘은 생성하는 

군집의 개수 k와 군집화 할 데이터 셋을 입력으로 받으며, 항

상 지역 최솟값으로 수렴하고, 수렴하기 전에 일정 횟수 반복

하면 반복을 멈추도록 설정할 수 있다[28].

3.3 데이터 특징 커버리지 기반 데이터 셋 분할

3.2절에서 생성된 데이터 특징 군집을 기반으로 본 절에서

는 학습 데이터와 검증 데이터를 분할하는 과정을 진행한다. 

이 때, 학습에 사용되는 데이터 셋이 전체 데이터 셋의 특징 

군집을 얼마나 고르게 포함하는지를 데이터 특징 커버리지로 

정의하였으며, 다음과 같은 수식으로 계산된다.

  




  



min




 

해당 수식에서 은 전체 클래스에서 생성한 특징 군집의 

개수, 

는 전체 특징 군집 중 번째 특징 군집에 속한 데이

터들의 집합, 는 전체 데이터 셋, 는 

분할된 데이터 셋 

중 커버리지 측정을 하려는 데이터 셋이다. 제안하는 데이터 

특징 커버리지를 통해 분할된 데이터 셋이 전체 특징 군집을 

얼마나 포함하는지 나타낼 수 있으며, 데이터 특징 커버리지

의 조정을 통해 모든 특징 군집에 대해 학습 혹은 평가가 이

루어졌는지 확인할 수 있다.

본 연구에서는 클래스별 특징 커버리지에 따른 세부 분할

을 수행하기 위해, 층화추출법을 사용하였다. 층화추출법이

란 모집단을 먼저 중복되지 않도록 층으로 나눈 다음 각 층에

서 표본을 추출하는 방법이다. Fig. 3은 이러한 층화추출법을 

적용한 데이터 셋 분할을 표현한 그림이다.

Fig. 3에서 2개의 클래스가 존재할 때, 각 클래스의 비율

을 유지하기 위해서 각 클래스를 층으로 하여 각각 분할한 후 

합치는 것을 표현하였다. 이러한 방법을 통하여 전체 데이터 

셋과 클래스 간 비율이 동일한 훈련 데이터 셋 및 평가 데이

터 셋을 생성함으로써, 학습 데이터의 불균형을 막을 수 있

다. 하지만 이러한 불균형의 문제는 클래스 간의 비율에만 있

는 것이 아니다. 같은 클래스 내에서도 영상의 구도, 색상 분

포, 질감 등 다양한 특징들의 차이가 존재할 수 있으며, 특징

들의 균형 또한 고려하여 데이터 셋을 분할해야 한다.

따라서 본 연구에서는 3.2절에서 생성한 특징 군집에 층화

추출법을 적용하여 데이터 셋을 분할하는 방법을 제안한다. 

제안하는 방법은 전체 데이터의 특징 추출 및 군집화하고, 생

성된 특징 군집에 대한 층화추출을 이용하여 데이터 셋을 분

할하는 방법이며, Fig. 4는 한 클래스 내에서 생성한 특징 군

집을 층화 추출하는 과정을 나타낸다.

Fig. 4에서 클래스 1에 대해 5개의 특징 군집이 존재하며, 

각각의 군집 간 비율을 유지하며 데이터를 분할한 것을 나타

낸다. 특징 군집들에 대해 층화추출을 적용하여 데이터 셋을 

분할할 경우, 특징 군집 간 비율을 유지하며 데이터 셋을 분

할할 수 있다. 이처럼, 분할한 데이터 셋으로 학습 및 검증을 

수행하게 되면 모든 특징에 대한 학습과 평가가 가능하다.

Fig. 4. Example of Feature Cluster Stratified Sampling of Class1

(F.C=Feature Cluster)

Fig. 3. Example of Dataset Splitting Using Stratified Sampling
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또한, 모델을 평가하는 과정에서 정확도(Accuracy), 정밀

도(Precision), 재현율(Recall), F1 점수(F1 score) 같은 평가 

지표를 더욱 세분하게 계산하여 모델을 정밀하게 평가할 수 

있다. 기존의 검증 방법으로는 전체 모델의 정확도, 정밀도, 

재현율, F1 점수와 클래스별 정밀도, 재현율, F1 점수를 계산

할 수 있으나, 본 연구에서 제안하는 검증 방법에서는 생성한 

특징 군집별 정밀도, 재현율, F1 점수를 계산할 수 있다. 이

러한 세분된 평가를 통해 학습된 모델이 각 클래스 내부에서 

어떤 특징에 취약한지 분석할 수 있다.

4. 특징 커버리지 기반 모델 학습 성능 분석

4장에서는 데이터 특징 커버리지의 유용성을 증명하기 위

해 두 가지 오픈 영상 데이터 셋(Fashion-MNIST[15], 

CIFAR-10[16]) 학습 과정에 데이터 특징 커버리지를 기반으

로 한 성능을 비교 분석한다. 해당 오픈 영상 데이터 셋을 이

용하여 실험을 진행한 이유는 서로 다른 도메인에도 제안하

는 기법이 적용 가능한지 실험하기 위해 일반화된 데이터를 

사용하기 위함이다. 성능 비교 분석을 위한 절차는 아래의 

Fig. 5와 같다. 4.1절에서는 ImageNet 데이터 셋에 대해 학

습된 DenseNet 121 모델을 이용하여 특징 벡터를 추출한

다. 4.2절에서는 주성분 분석을 통해 추출한 특징 벡터의 차

원을 축소하고, k-평균 군집화 기법을 이용하여 특징 군집을 

생성한다. 4.3절에서는 생성한 특징 군집 정보를 이용하여 

모델을 학습하고, 학습된 모델의 성능을 평가한다.

4.1 데이터 셋 특징 추출

본 연구에서는 오픈 영상 데이터 셋인 ImageNet 데이터 

셋에 대해 학습된 DenseNet121 모델의 합성곱 계층을 분리

하여 특징 추출기로 사용하였다. 사용한 DenseNet121 모델

은 최소 입력 크기가 32x32로 제한되어 있어, Fashion- 

MNIST의 경우 영상의 크기에 의해 입력이 제한되는 문제가 

발생한다. 따라서 CIFAR-10의 경우 특징이 충분하게 추출되

지 않을 가능성이 있어 영상의 크기를 128x128로 조절하여 

특징을 추출하였다. 128x128 크기의 영상을 합성곱 계층에 

입력할 경우 1,024차원의 특징 벡터가 추출된다.

4.2 데이터 셋 특징 군집 추출

추출한 특징 벡터는 1,024차원의 높은 차원을 가지며, 이

로 인해 특징 군집을 생성하기 전에 주성분 분석 기법을 이용

하여 특징 벡터의 차원을 축소하였다. Fig. 6은 각 오픈 영상 

데이터 셋의 주성분 분석 결과 각 주성분의 분산 설명량을 나

타낸 그림이며, 분산 설명량은 해당 주성분의 정보량이다. 각 

그래프 모두 분산 설명량이 1~7차원에서는 매우 급격하게 

줄어들다가 8차원 이후 완만하게 줄어드는 것을 볼 수 있다. 

분산 설명량이 급격하게 줄어들다가 완만하게 줄어드는 부분

을 보통 팔꿈치(elbow)라고 하며, 해당 지점에서 축소하는 

차원을 결정하여[31], 두 개의 데이터 셋 모두 10차원으로 특

징 벡터를 축소하였다. Fig. 7은 축소한 차원에 따른 분산 설

명량의 합을 나타낸 그림이다. Fig. 6과 Fig. 7의 빨간 선은 

특징 벡터를 축소한 10차원을 표시한다.

이어서 축소한 특징 벡터에 대해 각각의 클래스별로 k-평

균 군집화 알고리즘을 적용하여 특징 군집을 생성하였다. 

Fig. 8은 각 오픈 영상 데이터 셋에서 각각의 첫 번째 클래스

(T-shirt, Airplane, Apple)의 군집 개수 k에 따른 군집 중

심점과 데이터 간 거리의 총합을 나타낸 그림이다. 

Fig. 8에서 빨간 선은 선택한 군집의 개수인 k가 7일 때를 

표시한 것이며, 거리의 총합이 급격하게 줄어들다가 완만하

게 줄어드는 부분에서 군집의 개수를 선택하였다[32]. Table 1

은 제안하는 방법으로 Fashion-MNIST 데이터 셋에서 생성

한 특징 군집의 군집 별 개수를 나타낸다.

Fig. 5. The Process of Performance Evaluation 
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Fig. 6. Principal Component Analysis Result (x: Principal 

Component y: Variance Explanation Amount)

Fig. 7. Analysis of Cumulative Variance Explanation According 

to the Reduced Dimension

Fig. 8. Analysis of the Distance between Cluster Center Points

(x: Number of Clusters k, y: Sum of Distances)

 

4.3 데이터 특징 커버리지 기반 모델 성능 평가

4.3절에서는 제안하는 기법의 효용성 검증을 위해 오픈 영

상 데이터 셋에서 제공하는 분할 데이터 셋을 이용하여 학습 

및 평가한 모델과 제안하는 기법을 적용하여 학습 및 평가한 

모델을 비교한다. 4.3절에서 진행한 학습에 대한 정보는 다

음 Table 2와 같다. 사용된 모델은 모델의 학습을 많이 반복

하기 때문에 학습에 걸리는 시간이 짧은 모델을 생성 및 이용

 

Dataset Class
Number of Data in Cluster

F.C1 F.C2 F.C3 F.C4 F.C5 F.C6 F.C7

Total Dataset

T-shirt 1339 814 1224 606 950 825 1242

Trouser 520 982 372 1011 1066 1434 1615

Pullover 952 1346 1206 1107 833 600 956

Dress 1027 1278 1094 541 1214 918 928

Coat 956 1167 830 783 828 1171 1265

Sandal 2213 1214 1056 537 545 985 447

Shirt 1118 1234 816 888 1026 1213 705

Sneaker 776 1170 1117 1029 1305 814 789

Bag 1293 1235 994 600 633 982 1263

Ankle Boot 1206 628 639 1494 657 1369 1007

Train Dataset

T-shirt 1139 703 1042 518 815 718 1065

Trouser 429 852 318 861 903 1240 1397

Pullover 807 1169 1034 946 711 513 820

Dress 882 1096 952 465 1033 776 796

Coat 810 1005 728 667 725 997 1068

Sandal 1887 1045 916 452 466 840 394

Shirt 955 1033 705 762 891 1049 605

Sneaker 666 996 962 882 1122 700 672

Bag 1103 1076 858 503 541 843 1076

Ankle Boot 1037 541 544 1300 555 1172 851

Test Dataset

T-shirt 200 111 182 88 135 107 177

Trouser 91 130 54 150 163 194 218

Pullover 145 177 172 161 122 87 136

Dress 145 182 142 76 181 142 132

Coat 146 162 102 116 103 174 197

Sandal 329 169 140 85 79 145 53

Shirt 163 201 111 126 135 164 100

Sneaker 110 174 155 147 183 114 117

Bag 190 159 136 97 92 139 187

Ankle Boot 169 87 95 194 102 197 156

Table 1. Number of Data per Feature Cluster of the Fashion-MNIST Dataset
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Processor XEON E5-2640V4 * 2 EA

GPU
NVIDIA GeForce GTX 

1080 Ti * 3EA

RAM 64.0 GB

Batch Size 32

Input Image Shape 128 x 128

Epoch 300

Optimizer Stochastic Gradient Descent

Learning Rate

1∼150 epoch 0.1

151∼225 epoch 0.01

226∼300 epoch 0.001

Architecture SmallNet 

Table 2. Environment of Model Training

하였으며, SmallNet이라고 명명하였다. 해당 모델은 5개의 

합성곱 계층, 2개의 풀링 계층, 2개의 완전연결 계층으로 구

성되며, 300 epoch에 약 2시간 정도의 학습 시간이 소요되

었다. Fashion-MNIST 및 CIFAR-10 데이터 특징커버리지 

분석에 대한 전처리의 경우, 프로세서는 Intel(R) Core(TM) 

i7-8700K CPU, GPU는 NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti

의 환경에서 별도로 분석하였으며 시간은 약 20~23분 정도 

소요되었다. 본 연구에서는 이와 같은 환경을 기반으로 Fig. 4

의 방식을 적용하여 특정 특징 군집을 완전히 배제한 데이터 

셋을 생성하였다. 구체적으로는 분류된 층화 추출된 특징 클

래스를 훈련 데이터 셋과 평가 데이터 셋에서 아무것도 배제

하지 않거나(Number of Excluded Clusters in Train and 

Test Dataset = 0인 경우), 3개, 5개를 배제한 데이터 셋을 

생성하였다. Table 3과 Table 4는 배제된 특징 군집에 따라 

두 개의 오픈 영상 데이터 셋에 대해 학습하였을 때 각 모델

의 정확도, 정밀도, 재현율, F1 점수, 훈련 데이터 셋의 데이

터 특징 커버리지, 평가 데이터 셋의 데이터 특징 커버리지를 

계산한 결과이다. 

Table 3의 붉은색 음영과 같이 훈련데이터 셋을 하나도 

배제하지 않고, 테스트 셋만 0, 3, 5를 배제하였을 때 훈련데

이터 커버리지가 떨어지는 것을 확인할 수 있다. 이러한 이유

는 평가 데이터 셋에서 하나의 군집을 제외하여도, 학습 과정

에서 사용된 훈련 데이터와 평가 데이터의 총 장수는 유지하

여야 하므로, 다른 군집들이 평가 데이터에 더 많이 포함되게 

되었기 때문이다. 붉은색 음영 구간은 한 군집 내의 데이터 

개수는 정해져 있기 때문에 평가 데이터에 더 들어감으로써 

훈련 데이터셋에 들어가는 데이터가 적어지게 되고, 이로 인

해 커버리지가 조금 떨어지게 된 것을 나타낸다.

Fashion-MNIST 데이터 셋의 평가 결과(정확도, 정밀도, 

재현율, F1 점수)에서 제안하는 특징 군집이 학습 모델의 성

능에 끼치는 영향을 확인할 수 있다. Table 3의 파란색 음영  

Indicator

Number of 

Excluded 

Clusters in 

Train Dataset

Number of Excluded 

Clusters 

in Test Dataset

0 3 5

Accuracy

0 0.663 0.663 0.646

3 0.623 0.630 0.630

5 0.578 0.572 0.574

Precision

0 0.779 0.769 0.759

3 0.736 0.725 0.731

5 0.695 0.688 0.678

Recall

0 0.663 0.663 0.646

3 0.623 0.630 0.630

5 0.578 0.572 0.574

F1 score

0 0.716 0.712 0.698

3 0.675 0.675 0.677

5 0.631 0.625 0.621

Data Feature 

Coverage of Train 

Dataset

0 1.000 0.989 0.982

3 0.957 0.957 0.951

5 0.928 0.928 0.928

Data Feature 

Coverage of Test 

Dataset

0 0.997 0.955 0.927

3 0.872 0.882 0.854

5 0.765 0.774 0.777

Table 3. Evaluation Indicator for Each Number of Excluded 

Clusters from Fashion-MNIST

Indicator

Number of 

Excluded 

Clusters in 

Train Dataset

Number of Excluded 

Clusters 

in Test Dataset

0 3 5

Accuracy

0 0.455 0.450 0.450

3 0.448 0.438 0.449

5 0.442 0.439 0.442

Precision

0 0.548 0.551 0.545

3 0.558 0.540 0.549

5 0.543 0.542 0.534

Recall

0 0.455 0.450 0.450

3 0.448 0.438 0.449

5 0.442 0.439 0.442

F1 score

0 0.498 0.495 0.493

3 0.497 0.484 0.494

5 0.488 0.485 0.484

Data Feature 

Coverage of Train 

Dataset

0 0.999 0.986 0.976

3 0.957 0.957 0.947

5 0.928 0.928 0.928

Data Feature 

Coverage of Test 

Dataset

0 0.997 0.955 0.927

3 0.871 0.882 0.854

5 0.810 0.820 0.831

Table 4. Evaluation Indicator for Each Number of Excluded 

Clusters from CIFAR-10
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칸을 예시로 들면, 10개의 클래스 각각에 대해 7개의 군집으

로 나뉜 총 70개의 군집 중에서 훈련 셋에서는 67개, 평가 

셋에서는 70개, 67개, 65개의 군집을 사용하였을 때의 정확

도를 나타낸다. Fashion-MNIST의 각 정확도는 0.623, 

0.630, 0.630으로 훈련 셋이 고정된 상태에서 평가 셋이 바

뀌어도 성능에는 크게 차이가 없는 것을 확인할 수 있다. 

∙ 훈련 데이터 셋에서 배제되는 군집의 개수가 커짐에 따

라 학습된 모델의 여러 성능 평가 지표가 떨어지는 것을 

볼 수 있는데, 특징 군집이 훈련 셋에서 배제되어 해당 

군집이 대표하는 특징을 모델이 학습할 수 없지만, 평가 

데이터 셋에는 해당 군집이 다른 특징 군집보다 다수 포

함되어 있기 때문이다. 

∙ 반면, 평가 데이터 셋에서 배제되는 군집의 개수는 크게 

영향을 끼치지 않는 것을 확인할 수 있다. 해당 특징 군

집이 평가 데이터 셋에서 배제되지만, 해당 군집을 포함

하여 다른 군집들도 학습되고 있기 때문으로 판단된다. 

Fig. 9는 Table 3과 Table 4에서 제외하는 특징 군집의 

개수에 따른 정확도를 표현한 그림이다. Fig. 9의 범례에서 

C는 CIFAR-10, F는 Fashion-MNIST 데이터 셋을 의미하

며, 범례의 숫자는 훈련 데이터 셋에서 제외된 특징 군집의 

개수를 나타낸다. Fig. 9에서 나타나는 것처럼 두 데이터 셋 

모두 훈련 데이터 셋에서 제외된 특징 군집의 개수에 따라 정

확도가 감소하는 것을 확인할 수 있다. 예를 들어, Fashion- 

MNIST의 경우, 아무것도 배제하지 않은 경우(정확도 0.663)

에 비해 훈련 및 평가 데이터 셋에서 각각 5개의 군집을 배제

(정확도 0.574)하게 되면 정확도가 8.9%까지 차이나는 것을 

확인하였다. 하지만, 평가 데이터 셋에서 제외된 특징 군집의 

개수에 따른 정확도의 규칙성은 관찰하지 못하였다. CIFAR- 

10의 경우, Fashion-MNIST에 비해 특징 군집에 따른 모델 

성능의 변동 폭이 작은데, 이는 최고 성능이 Fashion-MNIST

보다 떨어지기 때문으로 판단된다.

5. 결  론

본 연구에서는 데이터 특징 커버리지를 기반으로 하여 딥

러닝 영상 분류 모델을 검증하는 기법을 제안한다. 제안하는 

기법은 전체 데이터의 특징 벡터를 추출하고, 군집화하여 특

징 군집을 생성한다. 또한, 생성된 특징 군집을 층화추출함으

로써 모든 특징이 고르게 분포하는 훈련 데이터 셋 및 평가 

데이터 셋을 생성할 수 있다. 생성된 데이터 셋은 전체 특징에 

대한 훈련 및 평가를 보장할 수 있으며, 특징 군집별 평가를 

통해 모델이 어떠한 특징을 가진 데이터에 취약한지 확인할 

수 있다. 실험 결과, 훈련 데이터 셋에서 특징 군집이 배제되

는 것이 학습된 모델의 정확도에 더 큰 영향을 끼치는 것으로 

보이며, Fashion-MNIST의 경우 8.5%에서 9.1%, CIFAR- 

10의 경우 1.3%에서 1.6%까지 정확도의 차이가 나타나는 것을 

확인하였다. 이처럼 데이터 특징 커버리지를 다르게 하여 학습 

및 평가 결과를 비교함으로써, 학습에 활용된 특징 군집이 학습 

모델의 성능에 끼치는 영향력을 분석할 수 있도록 한다. 
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