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심층신경망 기반 인공지능의 문제점

▪ 현재의 심층신경망은 네트워크 내부에 무수히 많은 비선형적 연산의
연결로 인해 의사결정에 대한 원인을 해석하기 어려움

▪ 이유설명이 불가능한 심층신경망 기술은 의료, 자율주행, 금융 등 높은
신뢰성을 필요로 하는 분야에서 사용에 제약이 존재

?

Impossible to know 

how inside works 

for the decision
Non-linear 

transformation

높은 복잡도의 비선형적 연산을 하는 심층신경망 예시
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심층신경망의 시각적 이유설명 과정
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▪ 이미지 분류 과정

➢ 입력 이미지는 특징 벡터로 변환

➢ 분류기를 통해 분류 점수가
산출되고 특정 카테고리에 할당

▪ 픽셀 단위 분해 과정

➢ 분류 점수를 통해 각 층의 맵이
관련성 점수로 표현됨

➢ 최종적으로 입력 층의 관련성
점수가 히트맵으로 시각화됨

픽셀 단위 분해 과정 도식화

픽셀 단위 분해 단계

픽셀 단위 분해를 통한 시각화 과정

이미지 분류 단계

고양이

고양이
아님

입력 이미지 특징 분류 점수 f(x) f(x) =        σ특징 관련성 점수 =            σ픽셀 관련성 점수

LRP 계산

이미지 분류

히트맵 입력 이미지
특징 특징 분포도 분류 점수

입력 층 중간 층 출력 층

3 단계 2 단계 1 단계

S. Bach et al., "On Pixel-Wise Explanations for Non-Linear Classifier Decisions by Layer-Wise Relevance Propagation," PLoS ONE, 2015



기존 심층신경망 시각적 이유설명 기술의 문제점

▪ 기존 시각적 이유설명 방식은 분류결정에 대한 양과 음의 관련성을
적절히 구분하지 못함
➢기존 방법은 관련성의 값이 크기에 따라 전파되기 때문에 유사한 지역에

양과 음의 관련성이 겹쳐서 시각화됨

➢이를 해결하기 위해 분류결정을 해석하는 관련성에 대한 관점을 실제 값의
영향력 정도로 전환하여 분석하는 방식이 필요

심층신경망의 의사결정과
뉴런의 관련성을 분석하는 관점

𝑥1

𝑥2

𝑥3

𝑥4

𝑓(𝑥)

𝑥1𝑤1 = 120

𝑥2𝑤2 = 20

𝑥3𝑤3 = −100

𝑥4𝑤4 = −10

The relevance of neurons in different perspective

In terms of actual value? : 𝑥1𝑤1 > 𝑥2𝑤2 > 𝑥4𝑤4 > 𝑥3𝑤3

In terms of influence? : 𝑥1𝑤1 > 𝑥3𝑤3 > 𝑥2𝑤2 > 𝑥4𝑤4

심층신경망의 의사결정과 뉴런들의
관련성을 분석하는 예시
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RAP 시각적 이유설명 기술 (1/4)

▪ 심층신경망의 결과를 뉴런의 중요도에 따라 관련성을 전파하는
Relative Attributing Propagation (RAP) 제안
➢ 관련성은 가장 중요한 부분이 높은 양의 값(빨간색), 관련이 없는 부분이 가장 낮은

음수의 값(파란색)을 가짐

제안하는 RAP 기술의 관련성 전파 과정

기존 시각적 이유설명 기술과의 시각화 결과 비교

W.-J. Nam et al., “Relative Attributing Propagation: Interpreting the Comparative Contributions of Individual Units in Deep Neural Networks,” In AAAI 2020 4

RAP 기술의 수식화

i) Absolute Influence Normalization
ii) Decide Criterion of Relevant Neuron
iii) Uniform Shifting
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RAP 시각적 이유설명 기술 (2/4)

▪ 관련성의 전파과정 중 네트워크 중간계층에서의 분석
➢네트워크의 의사결정 (왼쪽)으로 부터 입력 이미지 (오른쪽)까지 관련성이

전파되면서 중간계층의 변화를 관찰

➢방법론의 설계대로 뉴런의 관련성 값은 서서히 중요한 부분이 높은
값(빨간색), 관련성이 낮은 부분은 음수의 값(파란색)을 갖음

관련성 전파과정에서 네트워크 중간 계층에서 변화를 분석
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RAP 시각적 이유설명 기술 (3/4)

▪ 심층신경망의 시각적 설명의 정성적 평가
➢기존의 설명기법들보다 직관적이고 분별력 있는 시각적 설명 제공

기존의 시각적 설명 기법들과 제안하는 RAP 방법론과의 정성적 비교
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RAP 시각적 이유설명 기술 (4/4)

▪ 심층신경망의 시각적 설명의 정량적 평가
➢ Negative Region Perturbation, Outside-Inside Ratio, mIOU 평가기법 활용

✓ 입력 이미지에서 낮은 관련성 값에 해당하는 부분을 왜곡 시켰을 때 기존의 다른 방법론에
비해 RAP의 시각적 설명이 네트워크의 결과에 영향을 적게 미침

✓ RAP의 시각적 설명이 네트워크의 결정에 해당하는 부분을 더 잘 찾음

Outside-Inside metric 와 mIOU 를 사용하여 기존의 방법과 수치적 비교

mIOU를 통해 기존의 Weakly supervised

segmentation 기법들과 수치적 비교

Negative Relevance Perturbation 기법을 통한 평가
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의료영상 기반 인공지능 의사결정에 대한 시각적 이유설명 기술
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▪ 연구 필요성
➢의료영상의 경우 인간의 생명과 직결되기 때문에 단순히 AI 기반 진단

결과를 보여주는 것은 전문가/일반인에게 큰 신뢰도를 제공하지 못함

➢현 AI 기술 및 의료영상 데이터 구성의 한계를 보았을 때 완벽한 AI 기반
의료진단 기술을 개발하기 보다는 CAD* 관점에서의 접근이 필요

의료영상 기반 인공지능 의사결정에 대한 시각적 이유설명 과정

*CAD: Computer-Aided Diagnosis

...
...

의료영상 심층신경망
주요영역
시각화

이유설명 모델

진단 결과

질병1

질병2

질병3

질병N

…

89%

4%

2%

5%



기계학습을 위한 의료영상 데이터 구성
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▪ NIH Chest X-ray Dataset [X. Wang, CVPR 2018] 예시
➢대상 질병 클래스

✓ 1 : Atelectasis,  2 : Cardiomegaly,  3 : Effusion, 
4 : Infiltration,  5 : Mass,              6 : Nodule,                                                      
7 : Pneumonia, 8 : Pneumothorax, 9 : No findings

➢데이터 개수

✓ 30,805 환자를 대상으로 한 112,120 정면 X-ray 영상에 대해 질병 Label 존재

✓ 질병 위치에 대한 Bounding Box Label은 약 1000장의 영상에서 존재

NIH Chest X-ray Dataset의 질병 별 영상 예시 의료영상 별 클래스 Label 예시

• Atelectasis
• Effusion
• Infiltration

• Cardiomegaly
• Effusion
• Infiltration

의료영상 학습 Label

X. Wang et al., “TieNet: Text-Image Embedding Network for Common Thorax Disease Classification and Reporting in Chest X-rays,” in CVPR 2018



현 의료영상 데이터의 문제점 및 기존 시각화 기술 적용 결과
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▪ 기계학습 적용에 있어 현재 의료영상 데이터 문제점
➢하나의 의료영상에 대해 정확한 정답 Label이 존재하지 않음

✓ 의사의 추측으로 가능성 있는 모든 질병에 대해 정답 Label을 지정

➢다중 클래스 분류 문제로 기존 일반 영상(ImageNet) 분류 대비 어려움

✓ 다중 클래스 분류 문제임에도 불구하고 매우 극소량의 영상에 대해서만
Bounding Box를 제공

▪ 기존 시각화 기술 적용 결과
➢위와 같은 의료영상 데이터의 문제에 의해 기존 일반 영상(ImageNet)에

상대적으로 잘 적용되던 시각적 이유설명 기술의 성능이 급격히 저하

기존 시각화 기술(CAM)을 의료영상에 적용한 결과 예시



질병 확률 마스크 기반 의료영상 분류 이유 시각화 기술 (1/2)
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▪ 질병 확률 마스크를 생성하고 심층신경망 특징맵에 Attention 적용
➢다중 클래스 문제 및 질병이 다는데도 의료영상이 유사한 특성을 해결하기

위해 특정 질병이 나올 확률이 높은 마스크를 생성하여 심층신경망을 학습

▪ 영상 정렬 모듈을 활용한 의료영상 전처리
➢촬영 환경에 따라 의료영상의 회전, 확대 정도가 다르며 이를 해결하기

위해 영상 정렬 모듈 개발 및 전처리 시 적용

➢본 연구는 특정 질병이 나올 확률이 높은 마스크를 학습에 활용하므로
일정한 회전, 확대율을 갖는 영상이 학습에 사용되어야 함

질병 확률 마스크 기반 의료영상 분류 이유 시각화 과정

X-ray 

Image

Preproce-

ssing
Disease area

Feature 

Pooling

Fusing X-ray images with 
selected features

P
P

P Proposing 

visual 

evidences

Disease 

Probability 

Masks

Atelectasis Cardiomegaly Effusion Infiltrate

PneumothoraxPneumoniaNoduleMass

생성된 질병 확률 마스크 예시



질병 확률 마스크 기반 의료영상 분류 이유 시각화 기술 (2/2)
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제안 기술을 통한 분류 이유 시각화 및 질병 부위 Localization 수행 결과

Atelectasis Cardiomegaly Effusion Infiltrate NoduleMass PneumothoraxInfiltrate

데이터셋에서 제공하는 X-ray 영상 딥러닝 학습을 위한 정렬된 X-ray 영상

의료 영상 Raw 데이터 및 전처리 결과 예시



대조군 의료영상을 생성하는 Counterfactual 설명 기술 (1/2)
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▪ Counterfactual 설명 기술 의미
➢심층신경망의 분류 이유를 설명하는 기존 기술과 달리 다른 클래스로 분류

되기 위해 변경되어야 하는 특징을 설명하는 기술

▪ GAN* 기반 대조군 의료영상 생성 기술 제안
➢현재 진단된 결과 (예: Healthy or Abnormal)에 대비한 대조군 의료영상

을 생성하기 위해 Attention 기반 GAN 구조를 적용

➢입력영상 대비 생성된 영상의 구조가 크게 변하는 것을 억제하기 위해
Residual Connection 기법 적용

질병 확률 마스크 기반 의료영상 분류 이유 시각화 과정

*GAN: Generative Adversarial Network



대조군 의료영상을 생성하는 Counterfactual 설명 기술 (2/2)
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대조군 의료영상 생성을 통한 질병 영역 시각화 기술 예시 (LA-GAN: 제안기술)
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