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요   약 

 

최근 ChatGPT나 자율주행 자동차 등의 인공지능 분야의 급속한 발전으로 인해 인공지능에 대한 관심이 높아졌다. 그러나 

아직 인공지능은 학습 과정에서 알 수 없는 요소가 많이 존재하여 모델을 개선하거나 최적화하기 위해서 필요 이상의 시간

과 노력을 들여야 하는 경우가 많다. 따라서, 인공지능 모델의 학습 과정에서 가중치 변화를 명확하게 이해하고 해당 변화

를 효과적으로 분석할 수 있는 도구 또는 방법론이 절실하게 요구되고 있다. 본 연구에서는 이러한 점을 해결하기 위해 누

적 가중치 변화량을 시각화해주는 시스템을 제안한다. 시스템은 학습의 일정한 기간마다 가중치를 구하고 가중치의 변화

를 누적시켜서 누적 가중치로 저장하여 3차원 공간상에 나타내게 된다. 이로 인해 보는 이로 하여금 한눈에 레이어의 구조

와 현재의 가중치 변화량이 이해되기 쉽게 구성하였다.  

이러한 연구를 통해 인공지능 모델의 학습 과정이 어떻게 진행되는지에 대한 이해와 모델의 성능 향상에 도움이 되는 방향

으로 하이퍼 파라미터를 변경할 수 있는 지표를 얻게 되는 등 인공지능 학습 과정의 다양한 측면을 탐구할 수 있을 것이다. 

이러한 시도를 통해 아직 미지의 영역으로 여겨지는 인공지능 학습 과정의 일부를 보다 효과적으로 탐색하고 인공지능 모

델의 발전과 적용에 기여할 수 있을 것으로 기대된다. 

 

Abstract 
 

Recently, interest in artificial intelligence has increased due to the development of artificial intelligence fields such as ChatGPT and 
self-driving cars. However, there are still many unknown elements in training process of artificial intelligence, so that optimizing 
the model requires more time and effort than it needs. Therefore, there is a need for a tool or methodology that can analyze the 
weight changes during the training process of artificial intelligence and help out understatnding those changes. In this research, I 
propose a visualization system which helps people to understand the accumulated weight changes. The system calculates the 
weights for each training period to accumulates weight changes and stores accumulated weight changes to plot them in 3D space. 
This research will allow us to explore different aspect of artificial intelligence learning process, such as understanding how the 
model get trained and providing us an indicator on which hyperparameters should be changed for better performance. These 
attempts are expected to explore better in artificial intelligence learning process that is still considered as unknown and contribute to 
the development and application of artificial intelligence models. 
 
 

키워드: XAI, 시각화, 하이퍼 파라미터 최적화, 누적 가중치 

Keywords: XAI, Visualization, Hyper-parameter optimization, Accumulated Weight 
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1. 서론 

최근 OpenAI에서 개발한 ChatGPT나 많은 자동차 회사에서 관

심을 가지는 자율주행 자동차 등의 인공지능 분야의 급속한 발

전으로 사람들의 관심도 크게 증가하고 있다. 하지만, 인공지능 

모델의 복잡성과 아직은 부족한 해석력으로 인해 학습 과정에

서 발생하는 가중치 변화와 이에 관련된 여러 요소들에 대한 정

확한 이해와 설명이 부족한 실정이다[1]. 

인공지능 알고리즘, 특히 딥러닝 모델의 학습 과정에서 가중치 

변화와 관련하여 다양한 요소들이 존재하지만, 아직 원인과 결

과 간의 관계가 어떻게 형성되는지, 모델의 레이어 개수와 각 

레이어의 가중치 개수가 모델 최적화와 어떠한 연관이 있는지 

등 명확한 기준이 부족한 상태이다. 이로 인해 현재는 정해진 

방법보다는 무작위로 설정하고 결과에 따라 조금씩 변경해 보

는 방법을 대부분 사용하기에 학습 과정에서 어떤 요소가 성능

에 영향을 미치는지 명확하게 파악하기 어렵다[2]. 

이러한 원인들로 인해, 인공지능 연구에 있어서 모델을 개선하

거나 최적화하기 위해서 필요 이상의 시간과 노력을 들여야 하

는 경우가 많다. 따라서, 인공지능 모델의 학습 과정에서 가중

치 변화를 명확하게 이해하고 해당 변화를 효과적으로 분석할 

수 있는 도구 또는 방법론이 절실하게 요구되고 있다[3]. 

본 논문에서는 인공지능 학습 과정에서 발생하는 가중치를 학

습이 진행됨에 따라 점차 변화하는 정도를 측정하여 그 누적값

을 시각화하는 프로그램을 개발하고, 이를 3차원 공간상에 표

시하여 인공지능 모델의 성능과 학습 정확도에 미치는 영향을 

분석한다. 이러한 연구를 통해 모델의 레이어 개수와 각 레이어

의 가중치 개수와 관련하여 좀 더 명확한 지침과 이해를 제공하

여, 연구자들이 최적화된 인공지능 모델을 개발하는 일에 도움

이 될 것으로 기대된다. 또한 이러한 시도를 통해 블랙박스로 

묘사되는 인공지능 학습 과정의 일부를 해결하고, 인공지능 모

델의 발전에 조금 더 기여할 수 있기를 기대한다. 
 

2. 관련 연구 

 
2.1 설명가능한 인공지능 
인공 지능 분야에서 데이터 시각화를 활용하여 인공지능의 

학습 과정과 선택 이유 등을 이해하고자 시각적 분석을 

시도하는 XAI(Explainable Artificial Intelligence)는 많은 시도가 

있었다. 대표적인 예로 2015년에 Bolei Zhou 등의 연구자 들이 

발표한 CAM(Class Activation Mapping) 은 기존의 CNN 

(Convolutional Neural Network) 기반 인공지능 모델의 FC-

Layer를 대체하기 위한 프레임워크로, Global Average Pooling 

(GAP)을 적용하여 CNN이 이미지에서 object localization을 

학습할 수 있도록 만들었다[4]. 

CAM을 이용하면 다양한 클래스들의 특성을 고려한 heatmap

을 생성할 수 있고, 이를 통해 네트워크가 이미지의 어느 부분

을 참조하여 판단했는지에 대한 분석이 가능하다. 주목할 점은 

CAM이 지도학습 없이도 heatmap을 생성할 수 있다는 사실이

다. 이를 통해 연구자들은 각 클래스들의 특정 특성을 잘 파악

하고 추출해 낸 것으로 확인할 수 있다. 

또 다른 사례로는 2016년에 Marco Tulio Ribeiro가 제시한 LIME

알고리즘이 있다. LIME 알고리즘은 다양한 모델에 적용할 수 

있는 범용적인 알고리즘으로, 기본 아이디어는 모델의 복잡한 

결정 과정을 지역적으로 근사화하여 이해하기 쉬운 모델로 설

명할 수 있다는 것이다. 즉 전체 데이터에 대한 해석이 아니라 

데이터마다 사람이 해석 가능한 표현으로 재구성하여 해석하

는 국소적 대리 분석 방법을 수행하는 알고리즘이다[5]. 

이러한 방식은 다음과 같은 과정을 거친다  

(1) 주어진 데이터의 지역적 변동성을 살펴봄으로써 모델의 예

측 결과를 설명한다.  

(2) 해당 데이터 포인트 주변에서 작동하는 설명 가능한 모델을 

찾는다. 설명 가능한 모델은 선형 회귀나 결정 트리와 같이 해

석하기 쉬운 구조를 가진다. 

(3) 복잡한 기계학습 모델과 비교하여 설명 가능한 모델이 유사

한 결과를 얻을 수 있도록 조정한다. 

이것 외에도 XAI는 많은 시도가 이루어지고 있는 분야이다. 그

러나 이러한 관심에도 불구하고 왜 그런 결과가 나왔는지에만 

집중하고, 어떻게 그 결과가 나왔는지 그 과정에는 큰 관심을 

주지 않는 경향이 있다. 따라서 본 논문에서는 가중치 변화량을 

시간에 따라 시각화하여 단순하게 결과에 치중하지 않고 인공

지능을 연구하는 사람들에게 도움을 줄 수 있는 도구를 제시한

다. 

 

2.2 하이퍼 파라미터 최적화 

신경망 모델의 성능을 향상시키기 위해 고려해야 할 중요한 하

이퍼 파라미터로 레이어의 개수, 각 레이어의 크기, 가중치 초

깃값 등이 있다. 가중치 초깃값 설정에 관해서는 이미 다양한 

연구로 정형화된 방법들이 존재한다. 예를 들어, Xavier 초기화

와 He 초기화는 널리 사용되는 가중치 초기화 방법이다[6]. 

그러나 레이어의 개수와 크기에 관한 최적화 문제는 아직까지 

확실한 정설이 없다. 따라서 현재까지도 이 부분에 대한 연구가 

활발히 진행되고 있으며, 다양한 접근법이 시도되고 있다[7]. 

이러한 접근법 중 일부는 모델의 성능을 개선할 수 있는 신경망 

구조를 설계하는 것을 목표로 한다. 

예를 들면 최적화를 위해 그리드 탐색(Grid Search)[8] 과 베이

지안 최적화(Bayesian Optimization)[9] 과 같은 기법을 말할 수 
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다. 

 

2.2 하이퍼 파라미터 최적화 

신경망 모델의 성능을 향상시키기 위해 고려해야 할 중요한 하

이퍼 파라미터로 레이어의 개수, 각 레이어의 크기, 가중치 초

깃값 등이 있다. 가중치 초깃값 설정에 관해서는 이미 다양한 

연구로 정형화된 방법들이 존재한다. 예를 들어, Xavier 초기화

와 He 초기화는 널리 사용되는 가중치 초기화 방법이다[6]. 

그러나 레이어의 개수와 크기에 관한 최적화 문제는 아직까지 

확실한 정설이 없다. 따라서 현재까지도 이 부분에 대한 연구가 

활발히 진행되고 있으며, 다양한 접근법이 시도되고 있다[7]. 

이러한 접근법 중 일부는 모델의 성능을 개선할 수 있는 신경망 

구조를 설계하는 것을 목표로 한다. 

예를 들면 최적화를 위해 그리드 탐색(Grid Search)[8] 과 베이

지안 최적화(Bayesian Optimization)[9] 과 같은 기법을 말할 수 

있는데, 먼저 그리드 탐색은 후보 하이퍼 파라미터 값들을 미리 

정해두고, 해당 구간 내에서 특정 간격으로 탐색하여 각 하이퍼 

파라미터 값들에 대한 성능을 측정하고 기록한다. 이후, 가장 

높은 성능을 보인 하이퍼 파라미터 값을 선택하여 모델을 최종 
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을 위해 도움이 되는 하나의 도구를 제시하여 이 분야의 연구가 

계속 진행됨에 따라, 더 높은 성능의 모델 개발에 기여할 것으

로 기대된다. 

3. 시스템 설계 및 분석 
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3.1 시스템 설계 

본 연구에서는, 가중치의 변화를 보고 그것을 토대로 다음 학습

의 영향을 주기 위해 기존의 많은 논문에서 하던 가중치 시각화

와는 조금 다르게 각 epoch마다 가중치를 저장했고, 이전 

epoch과의 가중치 차이를 구하여 그 차이의 절댓값을 따로 저

장했다. 이를 통해 학습이 진행됨에 따라 변하는 각 레이어의 
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epoch에 비해 가중치가 얼마나 바뀌었는지를 절대적 수치로 

알 수 있고 이를 다른 레이어와 비교하며 현재 학습이 진행됨에 

따라 가장 많이 변하고 있는 레이어의 값을 확인할 수 있다. 따

라서 현재의 학습에 가장 영향을 많이 끼치고 있는 레이어와 그

렇지 않은 레이어를 확인 가능했다. (Figure 1 참조) 
또한 각 레이어의 모습을 특징에 따라 다르게 저장하여 조금 더 

가시성을 높이고 단순하게 이미지만 보고도 어떤 레이어의 모

습인지 쉽게 알 수 있도록 구성했다. 

시각화를 직접적으로 사용자에게 보여주는 플랫폼으로는 

Unity를 활용하여 누적 가중치를 3차원으로 시각화하는 환경을 

제공했다. 기존의 2D에서 보는 시각화에서는 한눈에 파악하기 

어려운 레이어 구조와 변화를 보다 명확하게 이해할 수 있도록 

배치하고 시간의 흐름에 따른 변화를 확인할 수 있는 방법을 도

입하였다. 이를 통해 더욱 효과적인 가중치 변화 분석이 가능하

게 되었다. 

Figure 1: Overall schematic of visualizing system for accumulated weight 
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3.2 학습 네트워크 환경 설정 

본 연구의 목표는 가중치 변화를 정확하게 이해하고 시각화하

는 것이기 때문에, 우선 각 epoch 별 가중치 파일을 기록하였다. 

이렇게 저장된 가중치 파일을 바탕으로 가중치 변화를 분석하

고 시각화하였다. 

먼저 가중치 변화를 보다 면밀하게 관찰하기 위해 가중치 간의 

상대적 차이를 구하여 표현하였다. 이를 위해 각 epoch 별 가중

치와 이전 epoch의 가중치 차이를 절댓값으로 변환하여 저장

하였다. 이로 인해 한 번의 epoch 당 가중치가 줄어들든 늘어나

든 상관없이 가장 많이 변화한 레이어를 쉽게 알 수 있게 되었

다. 이와 같은 계산을 계속 절댓값의 합으로 누적시켜서 누적 

가중치 변화의 패턴을 관찰하여 학습이 계속 진행됨에 따라 가

장 많은 변화를 일으키는 가중치는 무엇인지, 평균적으로 가장 

많은 변화가 일어나는 레이어는 어디 인지를 체크할 수 있게 하

였다. 

또한 가중치들의 누적합을 모두 구한 후, 가장 큰 변화를 보여

주는 가중치 값으로 모든 가중치 값을 나누어 0에서 1사의 값으

로 모두 정규화 하였다. 이렇게 정규화 된 값은 크기에 따라 색

으로 표현하여 시간의 흐름에 따라 밝아지는 레이어 색상을 통

해 각 레이어들을 비교할 수 있도록 설계하였다. 

이를 통해 가중치 변화에 영향을 미치는 여러 요소를 분석하는 

것이 가능하였다. 예를 들어, 학습률과 최적화 알고리즘, 가중

치 초기화 방법 등이 가중치 변화 패턴에 어떠한 영향을 미치는

지 분석해 볼 수 있다. 또한 가중치가 적게 변하는 레이어의 크

기를 바꿔 본다거나 아예 레이어 자체를 제거하거나 추가해 보

며 이를 통해 모델 학습 전략을 조절하여 성능 향상을 도모할 

수 있을 것으로 예상된다. 
 

3.3 시각화 환경 설계 

시간에 흐름에 따라 모든 레이어가 어떻게 변하는지 한눈에 살

펴보기에는 3차원 환경이 적합하다고 판단했다. 2차원 상에서

의 시각화에서는 레이어가 복잡하고 많아질수록 모든 레이어

를 한 번에 보고 비교하는 것이 어려워진다. 따라서 본 연구에

서는 3차원 공간 상에 레이어 구조를 대략적으로 표시하여 가

중치의 상황을 시간의 흐름에 따라서 변하는 모습을 한눈에 볼 

수 있도록 구성하였다.  

Convolution Layer의 경우, 하나의 필터를 하나의 기준으로 잡

고 출력 채널을 가로로 차원을 세로로 분리하여 하나의 층으로 

구성하여 시각화하였다. 반면, Fully Connected Layer의 경우 기 

본적으로 가중치의 개수가 많아서 하나의 가중치 크기를 극단

적으로 축소하고 임의의 기준으로 가로와 세로의 길이를 맞추

어서 공간상에 표현하였다. (Figure 2 참조)공간 상에 레이어들

을 표시할 때는 일정 간격을 두고 생성시키며 카메라가 3차원 

공간상을 자유롭게 움직여서 자신이 원하는 방향에서 원하는 

가중치 중심적으로 볼 수 있게 구상하였다. (Figure 3 참조) 
또한, 현재 레이어의 최댓값과 평균값을 수치로 표시함으로써 

각 레이어의 가중치를 수치적으로 비교할 수 있도록 하였다. 3

차원 상에서 자세히 볼 수 없는 상황을 대비하여, 별도의 2개의

윈도우를 구성하여 2차원 상에서도 시각화를 자세히 볼 수 있

도록 설계하였다. 이렇게 구축된 시각화 환경은 레이어 간 가중

치 비교를 효과적으로 수행할 수 있게 도와줄 것으로 기대된다. 

 

Figure 2: How to visualize the convolutional layer in this 
paper system. 
 

Figure 3: How to visualize the layers into 3D dimension in 
this paper system. 
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어서 공간상에 표현하였다. (Figure 2 참조)공간 상에 레이어들
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가중치 중심적으로 볼 수 있게 구상하였다. (Figure 3 참조) 
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도록 설계하였다. 이렇게 구축된 시각화 환경은 레이어 간 가중

치 비교를 효과적으로 수행할 수 있게 도와줄 것으로 기대된다. 

 

Figure 2: How to visualize the convolutional layer in this 
paper system. 
 

Figure 3: How to visualize the layers into 3D dimension in 
this paper system. 
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환경에서 MNIST 데이터셋을 이용하여 실험을 진행했다. 
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그 결과 프로그램 재생 시에 딜레이 없이 재생되었으며 학습에 
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는 값과 시기를 알 수 있었다. 실험상에서 가장 크게 변한 가중

치는 두 번째 Fully Connected 레이어에 존재하는 가중치로 초

깃값에 비해 0.6575의 변화율을 보였다. (Figure 8 참조) 평균적

으로 가장 많이 변한 레이어는 첫 번째 Convolution 레이어 층으

로 평균 0.2605의 변화율을 보였다. (Figure 5 참조) 가장 변화가 

Figure 4: User interface of system in this paper 
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이를 보였다. (Figure 7 참조) 
두번째 Convolution layer층 같은 경우에는 평균변화율은 

0.0900으로 첫번째 Fully Conneted보단 높지만 가장 많이 변한 

가중치값이 첫번째 Fully Conneted는 0.3977 인데 비해 두번째 

Convolution layer는 0.1188로 크게 변한 값이 없다는 걸 알 수 있

다. (Figure 6 참조) 

 이를 토대로 가장 적게 변한 레이어 층의 구조를 바꾸거나 레

이어 층을 늘리는 등 변경해야 할 하이퍼 파라미터에 대해 방향

을 제시하는 자료로 충분히 사용할 수 있을 것이다. 

5. 한계 및 제약사항 

본 연구에서 개발된 프로그램은 네트워크가 학습하는 동안 가 

중치의 변화를 시각화하며, 이를 3차원 공간에서 확인할 수 있

도록 설계되었다. 그러나 이 프로그램은 다음과 같은 제약사항

과 한계점을 가지고 있다.  

첫 번째로, 프로그램은 CNN 기반의 신경망에만 적용 가능하다. 

이는 CNN 구조를 사용한 신경망에 대한 가중치 변화 표현에 초

점을 맞춘 설계에 의한 결과이다. 다양한 신경망 구조에 대한 

대응을 위해 프로그램을 확장하거나 수정할 필요가 있다.  

두 번째로, 본 프로그램은 PyTorch 환경에서 개발되었기 때문

에, PyTorch에서 작성된 인공지능 네트워크라면 모두 호환이 

되도록 작성되었으나 다른 딥러닝 프레임워크에서는 작동하

지 않는다. 이는 프로그램 구조 내에서 PyTorch 라이브러리의 

함수와 객체를 사용하기 때문이다. 더 넓은 범위의 프레임워크 

호환성을 위해 다른 딥러닝 프레임워크에도 대응할 수 있는 방

식으로 프로그램을 재구성해야 한다. 이와 같은 제약사항 및 한

계점을 극복함으로써, 다양한 신경망 구조와 딥러닝 프레임워

크에서 가중치 변화를 시각화 할 수 있는 범용 도구의 개발이 

기대된다. 이렇게 개선된 도구는 더 넓은 범위의 연구자와 개발

자에게 도움을 제공할 것으로 예상된다. 

 

6. 결론 및 향후 연구 제언 

본 연구는 인공지능의 학습이 진행됨에 따라 변하는 가중치를 

사용자로 하여금 확인할 수 있도록 하고 하이퍼 파라미터를 

변경하는 데 있어 하나의 지표를 제시하기 위하여 누적 

가중치를 시각화하는 도구를 제안하였다.  

파이썬에서 PyTorch 를 활용하여 가중치를 epoch 별로 

저장하였고, 바로 전 epoch 과의 차이를 저장 후 정규화 시킨 

값을 시각화하여 학습 시 가중치가 얼마나 많이 변화하는지에 

대한 자료를 제공하였다. 이 자료들은 Unity 에서 3차원 공간 

상에서 보이게 되어, 한눈에 학습이 진행됨에 따라 변하는 

가중치의 모습을 확인할 수 있게 되었다.  

Figure 8: The change of fully connected layer 2 through 
learning progress 

Figure 5: The change of convolution layer 1 through 
learning progress 

Figure 7: The change of fully connected layer 1 through 
learning progress 

Figure 6: The change of convolution layer 2 through 
learning progress 
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다만, 본 실험의 시스템은 현재는 PyTorch 환경에서만 

작동하며 CNN 네트워크 기반으로 작성되어 있어, RNN 등 

다른 네트워크를 기반으로 한 시각화에 어려움이 있다. 이를 

해결하는 방안으로 이를 해결하기 위한 향후 연구 방향으로는 

ONNX 와 같은 통합 라이브러리를 활용하여 환경에 구애를 

받지 않고 모두 사용할 수 있도록 개선할 수 있을 것이다.  또한 

Saliency 기법 등을 활용하여 시각화를 진행한다면 CNN 뿐만 

아니라 다른 네트워크 상에서도 시간에 흐름에 따른 시각화가 

가능할 것으로 예상된다[10]. 

그러나 위에서 언급한 한계점에도 불구하고, 본 연구에서 제안

한 시스템은 여태껏 무작위로 변경해 왔던 레이어의 개수와 가

중치의 개수를 바꾸는 방향성을 제시하는 데 의의가 있다고 할 

수 있다. 본 시스템을 이용하여 하이퍼 파라미터 변경에 대한 

방향성이 도출되고, 이러한 연구가 지속된다면 더 높은 성능의 

모델 개발에 기여할 것으로 기대된다.  
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