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요   약 

인공지능이 어떻게 의사결정을 내렸는지 설명하는 기술(eXplainable AI, XAI)은 현실 상황에 인공지능을 

신뢰성 있게 적용하기 위해 필수적이다. 최근 시각, 언어 등 다양한 분야에서 우수한 성능을 달성한 깊

은 신경망(Deep Neural Network) 기반 모델은 의사결정 과정을 사람이 이해하기 어렵다는 문제가 존재

한다. 본 논문에서는 ReLU 활성함수를 사용하는 신경망 모델의 국소적 선형 특징(Locally Linear 

Attribute)에 기반하여 경로적 설명 방법을 제시한다. 

1. 서  론 

 

깊은 신경망(Deep Neural Network) 기반 인공지능 

모델들은 최근 시각, 언어, 제어 등 다양한 분야에서 

우수한 성능을 달성했다. 하지만 깊은 신경망 기반 

모델은 의사결정 과정을 사람이 이해하기 어렵기 

때문에, 현실 상황에 적용하기 어려운 문제가 존재한다. 

그러므로 인공지능 모델이 어떻게 의사결정을 내렸는지 

설명하는 기술(explainable AI, XAI)은 현실 상황에 

인공지능을 신뢰성 있게 적용하기 위해 필수적이다[1]. 

기존 XAI 기술은 입력과 출력 사이의 

변화도(gradient)를 계산하여 설명하는 기술[2], 입력에 

임의의 변화(perturbation)를 주었을 때 생기는 출력의 

변화를 이용해서 설명하는 기술[3], 은닉 뉴런의 위치 

정보를 유지하는 설명가능한 모델[4] 등 다양한 방법이 

제시되었다. 

본 논문에서는 최근 깊은 신경망에서 주로 사용되는 

ReLU (Rectified Linear Unit) 활성함수 기반 신경망을 

설명하는 것을 목표로 한다. ReLU 활성함수 기반 

신경망은 주어진 입력에 대하여 신경망이 선형(Linear) 

모델로 표현된다는 특징(Locally Linear Attribute)을 

가진다[5]. 본 연구에서는 특정 입력에 대해 표현된 

선형 모델이 다른 대부분의 입력에 대해 비슷한 

출력만을 생성(biased)하는 현상을 발견했다. (그림 1) 

즉, 표현된 선형 모델은 가중치(weight)보다는 

편향(bias)에 더 의존한다. 이는 표현된 선형 모델의 

가중치 기반 설명의 설명성이 낮을 수 있다는 것을 

의미한다. 

본 논문에서는 ReLU 신경망의 입력부터 출력까지의 

각 경로별 선형 모델을 통해 설명을 생성하는 방법을 

제안한다. 생성된 선형 모델은 ReLU 신경망을 설명하는 

최소단위의 선형 모델을 표현 가능하다. 

 

2. 시스템 정의 

 

본 논문에서는 선형(합성곱, 선형 등) 혹은 단편적 

그림 1 (위) 특정 입력에 대해 표현된 선형 모델의 가중치

와 입력의 곱(파란색)과 편향(주황색) (아래) 표현된 선형 

모델의 다른 입력에 대한 출력 결과 



선형(ReLU, 풀링 등)인 함수만을 포함한 신경망을 

목표로 한다. 

1) 주어진 𝑑!  차원 입력 𝑥 ∈ ℝ"! 에 대해 𝑁 개의 

계층을 갖는 ReLU 신경망 𝑓:ℝ"! → ℝ""#$은 𝑑#$% 
차원 출력 𝑓(𝑥)를 출력한다.  

2) ℎ(') = [ℎ%
('), … , ℎ"%

(')]는 𝑖번째 계층 𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟'에 대해서, 

ReLU 활성함수를 적용하기 이전의 𝑑'  차원 은닉 

뉴런 벡터다. 

3) 𝑊(') ∈ ℝ"%×"%&$ 는 𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟'*% 과 𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟'  사이의 

가중치다. 

4) 𝑊+,-
(') 는 𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟'*% 의 𝑗번째 뉴런과 𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟' 의 𝑘번째 

뉴런 사이의 가중치다. 

5) 𝑊+,∗
(') 는 𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟'*% 의 𝑗번째 뉴런과 𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟' 의 모든 

뉴런 사이의 가중치다. 

6) 𝑏(')는 𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟'의 편향이다. 

 

3. ReLU 신경망의 경로적 설명 

 

ReLU 함수는 0보다 큰 입력에 대해서는 입력값을 

출력하고, 그 외의 입력에 대해서는 0을 출력하는 

함수다. 이는 다음과 같이 정의 할 수 있다. 

𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑥) = 𝑥 ∙ 𝜙(𝑥) 
𝜙(𝑥)는 0보다 큰 입력에 대해서는 1을 출력하고, 그 

외의 입력에 대해서는 0을 출력하는 함수다.  

위에서 정의한 ReLU 함수와 𝑁개의 선형 계층을 갖는 

신경망 𝑓는 다음과 같이 출력을 계산한다. 

ℎ(%) = 𝑊(%)𝑥 + 𝑏(%) 

ℎ(/) = 𝑊(/) Aℎ(%)𝜙Bℎ(%)CD + 𝑏(/) 

… 

𝑓(𝑥) = 𝑊(#$%) Aℎ(#)𝜙Bℎ(#)CD + 𝑏(#$%) 

각 계층의 첫번째 뉴런의 집합으로 정의된 경로 

𝑝𝑎𝑡ℎ% = Gℎ%
(%), ℎ/

(/), … , ℎ%
(#)H의 선형 모델 표현 𝑓0123$(𝑥)은 

위의 수식에서 ∏ 𝜙(ℎ)3∈0123$ 를 갖는 모든 항으로 

정의한다. 

𝑓!"#$!(𝑥) = 𝑊%,∗
()*%)𝑊%,%

())…𝑊%,%
(,)(𝑊∗,%

(%)𝑥 + 𝑏(%)+, 𝜙(ℎ(-)+
)

-.%
 

만약 경로 𝑝𝑎𝑡ℎ% 의 뉴런 중 하나의 뉴런이라도 

음수의 값의 가진다면, 정의된 선형 모델은 0의 값을 

갖는다. 그러므로, 정의된 선형 모델 표현은 주어진 

경로의 뉴런들이 유의미한 값(양수)를 가질 경우에만 

ReLU 신경망에서 사용된다. 

𝑓0123$(𝑥)의 가중치 𝑊0123$ 와 편향 𝑏0123$ 은 다음과 

같이 표현 가능하다. 

𝑊0123$ =𝑊1,∗
(𝑁+1)𝑊1,1

(𝑁)…𝑊1,1
(2)𝑊∗,1

(1)

=
𝑑𝑓(𝑥)
𝑑ℎ1

(𝑁)
𝑑ℎ1

(𝑁)

𝑑ℎ1
(𝑁−1)…

𝑑ℎ1
(2)

𝑑ℎ1
(1)
𝑑ℎ1

(1)

𝑑𝑥
	 

𝑏!"#$! = 𝑊%,∗
()*%)𝑊%,%

())…𝑊%,%
(,)𝑏(%) =

𝑑𝑓(𝑥)

𝑑ℎ%
())

𝑑ℎ%
())

𝑑ℎ%
()4%)…

𝑑ℎ%
(,)

𝑑ℎ%
(%) 𝑏

(%)

=
𝑑𝑓(𝑥)

𝑑ℎ%
())

𝑑ℎ%
())

𝑑ℎ%
()4%)…

𝑑ℎ%
(,)

𝑑ℎ%
(%) 1ℎ%

(%) −
𝑑ℎ%

(%)

𝑑𝑥 𝑥3 

경로는 반드시 모든 계층의 뉴런을 포함할 필요가 

없으며, 한 계층에서 여러 뉴런을 포함할 수도 있다. 

극단적인 예로, 𝑝𝑎𝑡ℎ/ = Gℎ-
(5)H 가 가능하다. 해당 경우 

선형 모델 𝑓0123'(𝑥)의 가중치 𝑊0123' 와 편향 𝑏0123' 는 

다음과 같이 표현한다. 

𝑊0123' =	
𝑑𝑓(𝑥)
𝑑ℎ𝑘

(𝑛)
𝑑ℎ𝑘

(𝑛)

𝑑𝑥
 

𝑏0123' =
𝑑𝑓(𝑥)
𝑑ℎ𝑘

(𝑛) Kℎ𝑘
(𝑛) −

𝑑ℎ𝑘
(𝑛)

𝑑𝑥
𝑥L 

 

4. 경로 생성 알고리즘 

 

깊은 신경망 모델에 대해서 모든 가능한 경로를 

다루는 것은 계산상 어려운 문제이기 때문에, 

하향식(Top-down) 계층적 분해(Hierarchical 

decomposition) 알고리즘[6]을 응용한다. 

계층적 분해 알고리즘(Algorithm 1)은 상위 

계층(upper layer)의 목표 뉴런에 대해 가장 큰 

영향력을 갖는 뉴런을 찾는 것을 목표로 한다. 영향력을 

계산할 때는 가중치와 뉴런값의 곱으로 표현되며(6째줄), 



가장 큰 영향력을 갖는 뉴런이 경로에 추가된다(8째줄). 

경로에 뉴런이 추가된 후, 추가된 뉴런이 새로운 목표 

뉴런이 되며 같은 작업을 하위 계층에서 반복한다(9-

13째줄). 

 

5. 경로적 설명의 시각화 

 

이 장에서는 ImageNet 데이터[7]에 학습된 VGG-

16[8] 모델의 경로적 설명을 시각화를 통해 보여준다. 

ImageNet 데이터는 1000 종류의 출력 카테고리가 

있지만, 본 논문에서는 임의의 10 종류의 출력 

카테고리에 대해서 상위 선형 모델을 미세 조정(fine-

tuning)하여 실험을 진행하였다. 

그림 2는 3장의 경로 생성 알고리즘으로 생성된 

경로의 선형 모델 가중치 시각화 결과이다. 포함된 

뉴런의 개수가 적은 얕은 경로에 대해서는 더욱 

포괄적인 정보가 시각화 되고(그림 2의 (중)), 뉴런의 

개수가 많은 깊은 경로 일수록 국소적인 정보가 시각화 

된다(그림 2의 (우)). 이와 같은 현상은 얕은 경로가 

깊은 경로들의 합으로 표현이 가능하기 때문에 

나타난다. 

그림 3은 목표 카테고리를 제외한 나머지 카테고리 

중 가장 높은 출력값을 갖는(plausible) 카테고리에 

대한 시각화 결과이다. 첫번째의 실제 주키니 호박 

카테고리를 갖는 입력에 대해, 피망 카테고리라고 

판단할 때 사용되는 입력 특징(그림 3의 (우))을 

보여준다. 두번째는 실제 전기 기관차 카테고리를 갖는 

입력에 대해, 감옥 카테고리라고 판단할 때 사용되는 

입력 특징을 보여준다. 이와 같은 분석을 통해 모델이 

잘못된 판단을 내렸을 경우, 어떤 의사결정 과정으로 

잘못된 판단을 내렸는지를 확인할 수 있고, 어떻게 하면 

정확한 판단을 내릴 수 있는지 개선이 가능하다. 

 

6. 결론 및 향후 연구 

본 연구에서는 ReLU 활성함수를 사용하는 신경망 

모델의 경로적 설명 방법을 제안하였다. 3장에서 어떻게 

ReLU 신경망이 경로적으로 표현가능한지와 각 경로에 

대응되는 선형 모델을 계산하는 과정을 보였고, 4장에서 

경로를 하향식 계층적 분해 알고리즘으로 목표 출력을 

최대화하는 경로를 찾는 방법을 제안하였다. 5장에서는 

생성된 경로에 대응되는 선형 모델의 시각화 및 실제 

카테고리가 아닌 임의의 카테고리에 대해서도 설명이 

가능함을 보여 신경망 모델 의사결정 과정의 설명 뿐만 

아니라 개선에 도움이 되는 설명을 생성해 보였다. 

ReLU 활성함수 뿐만 아니라 𝑥	 ∙ 𝜙(𝑥) 의 형식으로 

표현될 수 있는 다양한 활성함수에도 경로적 설명 

방법을 적용하고, 보다 효율적이고 의미있는 경로 생성 

알고리즘을 개발하는 것이 앞으로 연구할 과제이다. 

또한, 가중치 뿐만 아니라 편향에 대한 설명제공 또한 

앞으로 연구할 과제이다. 
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