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기계학습은 인공지능(AI, Artificial Intelligence)의 일종으로 다른 인공지능 알고리즘이 정해진 규칙을 기

반으로 주어진 임무(Task)를 해결하는 것과는 달리, 기계학습은 수집된 Data를 기반으로 최적의 솔루션을 

학습한 후 미래의 값들을 예측하거나 해석하는 방법을 사용하고 있다. 더욱이 인터넷을 통한 연결성의 확대

와 컴퓨터의 연산능력 발전으로 가능하게 된 Big-Data를 기반으로 하고 있어 이전의 인공지능 알고리즘에 

비해 월등한 성능을 보여주고 있다. 그러나 기계학습 알고리즘이 Data를 학습할 때 학습 결과를 사람이 해

석하기에 너무 복잡하여 사람이 그 내부 구조를 이해하는 것은 사실상 불가능하고, 이에 따라 학습된 기계

학습 모델의 단점 또는 한계 등을 알지 못하는 문제가 있다. 본 연구에서는 이러한 블랙박스화된 기계학습 

알고리즘의 특성을 이해하기 위해, 기계학습 알고리즘이 특정 입력에 대한 결과를 예측할 때 어떤 입력들로

부터 영향을 많이 받는지 그리고 어떤 입력으로부터 영향을 적게 받는지를 알아보는 방법을 소개하고 기존 

연구의 단점을 개선하기 위한 방법을 제시한다.

기계학습은 산업뿐만 아니라 교육, 언어, 예술 등 다

양한 분야에서 괄목할만한 성장을 해오고 있다. 특히 
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단과의 바둑대결은 알파고의 승리로 마무리되면서 기

존 신경망 기법에서 진화한 딥러닝(Deep Learning)이 

인공지능 분야에 선두주자로 자리매김을 하는 계기가 

되었다.

하지만, 딥러닝을 포함한 대부분의 기계학습은 큰 

단점이 있는데, 그것은 사람이 기계학습의 예측 결과

에 대한 원인을 설명할 수 없다는 것이다. 사람의 경

우 지식기반(Knowledge Base)의 규칙을 이용하여 특

성들을 추출하고 그것을 바탕으로 예측 결과를 설명할 

수 있는 반면, 기계학습은 수많은 내부 파라미터의 값

들이 학습을 통해 최적화됨으로써 내부 파라미터 값의 

의미를 사용자가 이해하지 못해 내부 알고리즘이 블랙

박스처럼 되어 있어 그로 인해 기계학습의 예측결과에 

영향을 주는 요인들을 사용자가 알지 못하고 그 원인
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을 설명을 할 수가 없다. 이는 기계학습의 예측 결과

에 대한 잠재적 불확실성이 존재하며 그 결과를 검증 

없이 수용해야하는 위험한 상황을 직면하게 된다.

이 논문에서는 기존의 기계학습 알고리즘을 변경하

지 않고 알고리즘의 입력 값과 결과 값의 상관관계를 

직관적으로 보여주는 LIME(Local Interpretable 

Model-agnostic Explanation)[1]기법을 소개하고, 기존 

LIME보다 사용자가 쉽게 이해할 수 있도록 향상된 시

각화 방법을 함께 제시하고자 한다.

2.1 LIME(Local Interpretable Model-agnostic 

Explanation) 소개

LIME은 기계학습 알고리즘의 예측 결과가 어떠한 

입력 값으로부터 긍정적인 영향을 받는지, 그리고 어

떠한 입력 값들로부터 부정적인 영향을 받는지를 사용

자가 직관적으로 이해할 수 있도록 해줌으로써, 기계

학습이 출력한 결과의 신뢰성을 확인할 수 있는 방법 

중 하나이다. LIME은 이미지 인식 분야 및 텍스트의 

감성분석 분야 등에서도 활용되고 있는데, 본 논문에

서는 이미지 인식분야에서 사용되는 LIME에 대해 다
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루고자 한다.

2.2 이미지 인식분야에서의 LIME

 LIME은 다음과 같은 3단계 프로세스로 이루어진

다. 첫 단계는 Image segmentation(분할)단계로, 객체 

형태를 기반으로 입력되는 이미지를 작은 unit으로 구

분하여 다음 단계인 상관관계 분석의 입력 값으로 사

용한다. 두 번째 단계는 Correlation analysis (상관관

계 분석)단계로, Linear regression을 기반으로 입력 값

과 출력 값의 상관관계를 도출한다. 마지막은 

Explanation (표현) 단계로 입력 값과 출력 값의 상관

관계를 사용자가 이해할 수 있도록 시각화 하는 단계

이다. [그림 1]은 LIME의 3단계 프로세스를 간략하게 

설명하고 있다.

[그림 1] LIME의 기본 개념

 

2.2.1 Image segmentation (이미지 영역 분할)

Image segmentation은 LIME에 있어서 가장 중요한 

단계로서 입력 영상을 의미를 가지는 작은 unit으로 

분할하는 단계이다. LIME은 segmentation을 통해 분

할된 작은 unit들을 다음 단계인 상관관계 분석단계의 

입력으로 사용한다. Image segmentation은 평면 이미

지에서 의미 있는 객체(Object)를 배경과 분리함으로써 

이미지를 좀 더 의미 있고 해석하기 쉬운 형태로 표현

하기 위해 사용되는데, 현재 Quick-Shift, 

Felzenszwalb[2], SLIC[3], Watershed 등과 같은 여러 

가지 방법이 소개되어 다양한 분야에서 사용되고 있

다. 이 논문에서는 기존 LIME에서 사용한 

Quick-Shift 방법 이외에 Felzenszwalb와 SLIC 방법

을 추가로 비교 분석하여 사용자가 좀 더 직관적으로 

이해할 수 있는 방법을 제안하고자 한다.

2.2.2 Correlation analysis (상관관계 분석)

Correlation analysis 단계에서는 segmentation단계

에서 만들어진 이미지의 분해된 unit들을 입력으로 사

용하게 된다. 앞서 입력된 이미지는 이미 분석하고자 

하는 기계학습 모델에 의해 식별된 결과 값(예 : 

acoustic guitar : 47%)이 존재하며, 이 예측된 결과 값

이 이미지의 어느 unit으로부터 영향을 받는지에 대해 

분석하는 것이 상관관계 분석의 주된 목표이다. 

Correlation analysis단계에는 3가지 과정이 존재한

다. 첫 번째 과정으로 개별로 나누어진 unit들을 조합

하여 이미지의 부분집합들을 형성한다. 두 번째 과정

으로 이 부분집합들을 기계학습 모델의 입력으로 사용

하여 각 부분집합들에 대한 결과 값을 얻는다. 세 번

째 과정으로 여러 개의 부분집합들을 반복 측정하여 

입력 unit들과 얻어낸 결과들의 상관관계를 분석한다. 

이때의 상관관계는 선형 회귀(Linear regression)를 사

용하여 선형적인 모델을 사용한다. 만일 어떠한 unit을 

부분집합에서 제거하였을 때 결과 값의 감소량이 크다

면 해당 unit은 예측 결과에 매우 중요한 요소임을 판

단할 수 있으며 해당 unit은 긍정적 영향도가 매우 높

다는 것을 알 수 있다. 반면 unit을 제거하였는데도 불

구하고 별다른 변화가 보이지 않는다면 영향도가 낮다

는 것을 알 수 있다. 또한 unit을 제거하였을 때 반환

된 결과 값이 크게 증가한다면 부정적 영향도가 높아 

결과 예측 시 방해가 되는 unit임을 알 수 있다. 이러

한 과정을 거쳐 각 결과 값 판정에 영향도가 높은 입

력 unit들을 찾아낼 수 있다. 

2.2.3 Explanation (표현)

LIME의 마지막 단계는 도출된 입력과 출력의 상관

관계를 사용자가 이해할 수 있도록 시각화를 통해 표

현(Explanation)하는 단계이다. LIME은 [그림 2]와 같

이 segmentation된 입력 unit들 중에서 예측한 결과에 

긍정적 영향도가 높은 unit들을 녹색으로, 부정적 영향

도가 큰 unit들을 적색으로 표시함으로써, 사용자가 기

계학습이 예측한 결과에 영향을 주는 unit들을 직관적

으로 이해할 수 있게 한다.

 

[그림 2] Explanation 화면 

기존 LIME에서 Image segmentation을 위해 사용한 

Quick-Shift방법은 객체의 경계선이 복잡하여 사용자

가 객체를 구분하기가 어렵고, 15.5초라는 긴 실행 시

간이 필요하였다. 본 실험에서는 Quick-Shift방법 이외

에 Image segmentation분야에서 잘 알려진 
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Felzenszwalb방법과 SLIC방법을 비교 실험하고, 

segmenation에 필요한 입력 parameter를 최적화함으로

써 사용자의 인지용이성을 향상시키고자 하였다.

실험을 위해서 사용한 이미지 Data set은 

ILSVRC-2012 를 이용하였으며, 영상 인식을 위한 기

계학습 모델은 2012년 영상 인식 분야에서 3.45%의 오

차율로 우승을 차지했던 CNN 기반의 Inception V3 모

델을 사용하였다. 또한 실험을 위해 Python을 기반으

로 Tensorflow 와 Matplotlib 라이브러리를 이용하여 

LIME을 실행하였다.

Data c N Instance size
ILSVRC

-2012
1000 1.2M Various Image sizes

[표 1] Overview of dataset.
c : Number of target classes, N : Dataset size

첫 번째 실험은 기존 LIME에서 사용한 Quick-Shift

이외에 Felzenszwalb, SLIC segmentation방법을 비교 

실험하였다. [그림 3]과 [표2]에서 보는바와 같이 

Felzenszwalb방법은 Quick-Shift방법보다 실행시간이 

빠르지만, 분할된 객체에 대한 경계값이 Quick-Shift보

다 복잡하여 사용자 시인성이 저하되는 것을 알 수 있

다.

SLIC방법은 실행속도가 Felzenszwalb방법보다는 느

리지만 Quick-Shift방법보다 약 4배가 빠르고, 

segmentation된 결과도 이미지의 객체뿐만 아니라 객

체 내에서의 부분영역까지 분할하여 Quick-shift의 결

과에 비해 사용자가 직관적으로 객체를 쉽게 인식할 

수 있는 출력을 가져왔다. 

Felzenszwalb SLICQuick-Shift

[그림 3] Segmentation방법에 따른 결과 비교 

방법
소요시간
(sec)

Segments 개수
(pieces)

Quick-Shift 15.5 58

Felzenszwalb 0.587 306

SLIC 3.7 90

[표 2] Segmentation방법에 따른 소요시간 비교

두 번째 실험으로는 SLIC segmentation을 실행 시 

함께 입력되는 parameter값들 중 n-segments 옵션을 

최적화하여 사용자의 인지용이성을 최대화시키고자 하

였다. [그림 4]에서 보는바와 같이 n-segments옵션의 

값을 50, 100, 200으로 변경하며 실험한 결과 100으로 

설정했을 때 가장 양호한 결과가 나옴을 알 수 있었

다.

[그림 4] SLIC의 n-segments 옵션에 따른 결과 비교

본 연구는 이미지 인식 과정에 있어서 LIME기법을 

적용하여 기계학습 알고리즘을 변경하지 않으면서 결

과 값에 영향을 준 입력 unit에 대해 사용자에게 설명

할 수 있는 LIME기법을 소개하였으며, 기존 LIME보

다 사용자의 인지용이성을 향상시키기 위해 LIME에서 

사용한 Quick-Shift 방법과 image segmentation분야에

서 잘 알려진 Felzenszwalb, SLIC segmentation방법을 

비교 분석함으로써 SLIC 방법(n-segments 옵션값 : 

100)이 가장 뛰어난 성능을 보여주는 것을 확인하였다. 

향후 연구에서는 이미지 분야에서 범위를 확장하여 

동영상 속 객체(Object)인식에 대한 근거를  설명하는 

연구를 진행해 보고자 한다.
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