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요 약

딥 러닝 모델은 블랙 박스 (Black Box) 모델로 예측에 대한 근거를 제시하지 못해 신뢰성이 떨어지는 단점이 

존재한다. 이를 해결하기 위해 딥 러닝 모델에 설명력을 부여하는 설명 가능한 인공지능 (XAI) 분야 연구가 활발

하게 이루어지고 있다. 본 논문에서는 모델 예측을 프로토타입을 통해 설명하는 딥 러닝 모델을 제시한다. 즉, 

“주어진 이미지는 티셔츠인데, 그 이유는 티셔츠를 대표하는 모양의 프로토타입과 닮았기 때문이다.”의 형태로 

딥 러닝 모델을 설명한다. 해당 모델은 Encoder, Prototype Layer, Classifier로 구성되어 있다. Encoder는 

Feature를 추출하는 데 활용하고 Classifier를 통해 분류 작업을 수행한다. 모델이 제시하는 분류 결과를 설명하기 

위해 Prototype Layer에서 가장 유사한 프로토타입을 찾아 설명을 제시한다. 실험 결과 프로토타입 생성 기반 

설명 모델은 기존 이미지 분류 모델과 유사한 예측 정확도를 보였고, 예측에 대한 설명력까지 확보하였다.

▸Keyword : 설명 가능한 인공지능 (XAI), 프로토타입 기반 설명 (Prototype Based Explanation), 딥 러닝 

(Deep Learning)

I. Introduction

딥 러닝 모델은 컴퓨터 비전에서부터 자연어 처리까지 

다양한 문제를 해결하면서 발전해왔다. 그러나, 모델이 

깊어져 감에 따라 성능은 높아졌으나 비선형적인 

특징으로 인해 사람이 모델을 직관적으로 이해하기 

어렵다. 이런 특징 때문에 딥 러닝 모델은 블랙 박스 

(Black Box) 모델로 불리는데, 모델의 예측 성능은 

뛰어나지만, 어떠한 근거로 해당 결과가 나왔는지 

설명하기 어렵다. 따라서, 딥 러닝을 해석하기 위해 

설명 가능한 인공지능 (XAI)에 대한 연구가 활발히 

이루어지고 있다.

 

Fig. 1. Overview
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본 논문에서는, 프로토타입 생성 기반 설명 가능한 

딥 러닝 모델을 제시한다. 프로토타입 설명 모델은 

그림 1처럼 어떤 이미지의 예측 (티셔츠)을 설명할 때 

프로토타입 (티셔츠 대표 이미지)을 활용하는 모델이다. 

프로토타입 설명 모델은 encoder, prototype layer, 

classifier로 구성되어 있다. Encoder를 통해 특징을 

추출하고, classifier를 통해 분류 작업을 수행한다. 

Prototype layer를 통해 모델의 예측을 설명한다.

실험 결과 프로토타입 생성 기반 설명 가능한 딥 러닝 

모델은 기존의 딥 러닝 모델과 비슷한 성능을 유지

하면서 예측에 대한 설명력까지 확보할 수 있었다.

II. Preliminaries

1. Related works

딥 러닝 모델의 해석을 위해 다양한 시도가 이루어지고 

있다. DeConvNet [1]은 학습 과정을 역계산하고 각 

계층을 시각화하여 이미지 분류 근거를 확인하는 설명 

기법이다. LIME [2]은 모델을 지역적으로 선형 근사

시켜 설명력을 확보한 기법이다. SHAP [3]은 각 

feature가 모델에 미치는 영향도를 계산함으로써 예측 

결과에 대한 근거를 제시한 기법이다. TCAV [4]은 

이미지 분류에서 사람이 직관적으로 이해할 수 있는 

concept의 개념을 정의하고 이를 바탕으로 모델의 

예측을 설명하는 기법이다.

본 논문에서 프로토타입을 기반으로 설명하는 기법에 

대해서 다룬다. 기존 논문 [5]과의 차이점은 학습 방법, 

prototype vector, 전이 학습 여부 등이 있다.

 

III. The Proposed Scheme

1. Model

Fig. 2. Model Architecture

본 논문에서는 이미지 분류 딥 러닝 모델을 기반으로 

모델을 구성하고 실험을 진행한다. 시계열 데이터에 

대해서도 같은 모델 구조를 적용할 수 있다.

모델은 encoder, classifier, prototype layer로 이루어져 

있다. Encoder는 특징을 추출하여 feature map을 

생성한다. Classifier는 feature map의 특징을 파악

하여 이미지의 클래스를 예측한다. Prototype layer는 

feature map과 같은 차원이며, 프로토타입의 개수만큼 

존재한다. 학습 과정에서 클러스터링을 진행하고, 

클러스터 중심을 prototype vector로 설정한다. 

Prototype vector를 사람이 이해할 수 있는 형태로 변환

하기 위해 decoder에 통과시켜 프로토타입을 시각화할 수 

있다. Prototype vector와 feature map 간의 유사도를 

비교하여 가장 유사하다고 판단되는 프로토타입을 

해당 이미지의 설명으로 채택한다. 따라서 그림 2와 

같이 테스트 이미지를 분류하고 설명하는 방식은 

다음과 같다: 이 이미지는 7이라는 클래스로 예측

되었는데, 그 이유는 7 모양의 프로토타입과 가장 

유사하기 때문이다.

2. Training

2.1 Autoencoder

이미지의 특징을 추출하고 prototype vector를 시각화

하기 위해 autoencoder 모델을 학습한다. Autoencoder 

모델은 입력과 출력이 동일한 형태로, 차원을 축소 

및 확대하면서 데이터의 특징을 학습하는 모델이다. 

훈련 데이터로 학습이 완료되고 나면, encoder와 

decoder를 분리한다. Encoder는 이미지 특징 추출에 

활용하고, decoder는 프로토타입 시각화에 활용한다.

2.2 Prototype Generation

Fig. 3. Prototype Generation

그림 3과 같이 프로토타입 생성 및 시각화를 위해 

2.1에서 훈련했던 encoder와 decoder를 활용한다. 

훈련에 사용했던 학습 데이터들을 encoder에 통과시켜 

feature map을 생성한다. 생성된 feature map들에 
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대해 클러스터링을 진행하고, 클러스터의 중심을 

prototype vector로 설정한다. 클러스터의 개수는 

프로토타입의 개수와 같다. Prototype vector를 학습된 

decoder에 통과시켜 사람이 해석할 수 있는 이미지 

형태의 프로토타입을 생성한다.

2.3 Classifier

이미지 분류를 수행하기 위해 classifier를 추가로 학습

한다. 2.1에서 학습된 encoder 끝단에 classifier를 

붙여 전이 학습 (Transfer Learning)을 수행한다. 

전이 학습은 학습된 신경망을 활용하기 때문에 학습 

속도가 빠르다는 장점이 있다. Encoder의 가중치는 

학습되지 않도록 고정시키고, classifier 부분만 학습

한다.

3. Experiment Setup

Encoder를 4개의 컨볼루션 레이어로 구성하였고 

kernel size 3×3, zero padding, stride 2, relu 

activation을 적용하였다. 필터 크기는 32, 16, 16, 8

로 설정하였고, adam optimizer, L2 loss로 200 

epochs 만큼 학습을 진행했다. Decoder는 encoder의 

역순으로 4개의 전치 컨볼루션 레이어를 구성했고, 

마지막 부분에 이미지 형태로 출력하기 위해 필터 크기 

1, sigmoid activation의 컨볼루션 레이어 1개를 

추가했다. Classifier는 flatten layer와 2개의 dense 

layer로 구성했다.

2개의 데이터셋에 대해 실험을 진행하였다. 손으로 

쓴 숫자 이미지로 이루어진 MNIST 데이터셋과 옷 

이미지로 이루어진 Fashion MNIST 데이터셋을 

활용하였다. 두 데이터 셋 모두 60,000 개의 훈련 

이미지와 10,000 개의 테스트 이미지로 구성되어 

있으며, 이미지는 32×32×1 크기로 변형하였다.

4. Experiment Results

4.1 Autoencoder

Autoencoder 모델이 제대로 학습되었는지 확인하기 

위해 그림 4와 같이 테스트 데이터를 활용하여 복원 

결과를 확인해보았다. MNIST와 Fashion MNIST 

데이터에 대해 복원이 잘 되는 것을 확인할 수 있었다.

Fig. 4. Test Autoencoder Model

4.2 Prototype Generation

Prototype vector로부터 프로토타입을 잘 생성하는지 

확인해보았다. 그림 5는 prototype vector를 decoder에 

통과시켰을 때 생성되는 프로토타입을 나타낸 그림이다. 

MNIST와 Fashion MNIST 데이터 세트에 대하여 

prototype vector가 특정 클래스의 클러스터를 대표

하도록 클러스터링이 잘 되었고, 사람이 이해할 수 

있는 형태로 시각화도 가능했다.

Fig. 5. Prototype Generation

그림 6은 생성된 프로토타입의 일부를 나타낸 그림이다. 

프로토타입은 사람이 직관적으로 이해하기 쉬운 형태

였고, 특정 클래스를 대표하는 이미지들로 구성되어 

있었다. 클래스의 개수보다 프로토타입의 개수를 크게 

설정했기 때문에, MNIST 데이터셋에서 7과 9가 여러 

번 등장한 것처럼 같은 클래스 안에서 다양한 형태의 

프로토타입이 등장하였다.

Fig. 6. Generated Prototypes

4.3 Model Accuracy

일반적인 이미지 분류 모델과 프로토타입 모델의 분류 

성능을 비교하기 위해 프로토타입 모델과 같은 구조의 

encoder와 classifier로 baseline 모델을 구성하고 

훈련을 진행했다. 표 1에 따르면 프로토타입 모델은 

기존 이미지 분류 모델과 비슷한 성능을 보였다. 
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Table 1. Classification Accuracy

MNIST
Fashion 

MNIST

Baseline 0.9862 0.8967

Prototype 0.9777 0.8747

IV. Conclusions

본 논문에서는 프로토타입 생성 기반 딥 러닝 모델 

설명 기법을 제시하였다. 프로토타입을 통해 모델의 

예측을 설명할 수 있었으며, 예측 정확도는 설명력이 

없는 모델과 유사한 수준을 보였다. 따라서, 본 논문

에서 제시한 프로토타입 설명 모델은 예측과 설명 

모두 가능한 모델이다.
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