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요 약  

 
딥러닝의 성공은 대량의 고품질 데이터로부터 이루어졌습니다. 정확하게 분포되어 있는 주석 

처리된 데이터를 통해 정확한 학습을 이루어 냈지만 이러한 데이터는 현실에서 얻기 어렵거나 

높은 비용을 요구합니다. 실제로 현실에서의 데이터는 클래스간의 불균형이나 노이즈 혹은 사람에 

의해 편향되어 있는 경우가 많습니다. 이러한 데이터에서는 과적합이나 과소적합으로 인해 분류 

모델을 학습하는 것이 어렵습니다. 이로 인하여 해석 가능한 분류 모델에서는 설명이 편향되거나 

정확도가 낮은 결과가 얻어지는 경우가 많습니다. 이 논문에서는 편향된 데이터셋에서 프로토타입 

기법을 통한 해석 가능한 모델이 어떠한 방식으로 구성되어야 하는지에 대해 탐구합니다. 실제 

간단한 제한을 통해 명확한 설명과 정확도를 얻을 수 있음을 실험으로 보입니다. 

 

Ⅰ. 서 론  

최근 몇 년 동안 딥러닝은 이미지 분류, 구간 분할, 

물체 감지 등과 같은 컴퓨터 비전 분야의 작업에서 

놀라운 성능을 보여왔습니다. 이러한 놀라운 성능은 

클래스 간의 비율이 정확하게 분포되어 있는 깔끔한 

주석의 훈련 데이터들을 대량으로 사용했기 때문에 

얻어질 수 있었습니다. 하지만 대부분의 현실의 

시나리오에서는 부정확한 주석 처리와[1] 현실에서의 

물체들의 희귀성과[2] 같은 다양한 제한 사항으로 인해 

정리된 데이터 셋을 얻기 힘든 경우가 많습니다. 이러한 

이유로 인해 현실에서 다양한 경우에 모델을 사용하기 

위해서는 불균형한 데이터셋에서도 학습을 잘 해야할 

필요성이 있습니다. 특히 해석 가능한 분류 모델에서는 

설명이 데이터 구성에 영향 받기 때문에 정확한 설명을 

위해 더욱 잘 학습하는 기법이 필요 됩니다. 이 

논문에서는 해석 가능한 분류 모델 중 프로토타입 

기법을 사용한 방식에서 어떠한 방식을 통해야 불균형한 

데이터셋에서 잘 학습할 수 있는지에 관하여 탐구합니다. 

 

Ⅱ. 본론  

본 논문에서 사용하는 프로토타입 기법은 Li et al.[3] 

에서 연구된 모델을 기반으로 합니다. 이 모델은 예시 

기반 설명 모델 중 프로토타입 관련 설명 모델의 기반이 

되는 모델로 잠재 공간 상에서 프로토타입과 인코딩된 

입력의 잠재 벡터 사이의 거리를 통해 분류를 

진행합니다. 잠재 공간 상에서 학습된 프로토타입을 

디코더를 통해 시각화 할 수 있기 때문에 프로토타입과 

거리를 통해 설명을 제공할 수 있습니다. 이러한 

모델에서 더 강력한 시각화와 입력데이터에 대한 잠재 

벡터 위치의 안정성을 위해 잠재 공간 제한과 분포 

임베딩을 사용하여 발전시킨 모델을 기준 모델로 

사용합니다. 

실제 실험은 0.01 수치를 통한 long-tail 불균형 

세팅에서[4] MNIST 데이터 셋을 통해 진행되었다. 기준 

모델과 여러 제한 방식을 통해 얻어진 결과는 Table 

1 과 같다. 

 

 Mean acc Worst group acc 

Baseline model 94.13 80.94 

Proto num fixed 94.66 83.43 

Orthogonal loss 

added 
94.24 82.03 

Last layer fixed 95.42 85.97 

Table 1: Accuracy for different setting 

 

기준 모델을 통해 얻어진 프로토타입을 확인하였을 때 

학습된 프로토타입이 데이터의 불균형을 따라가 대부분 

비율이 높은 클래스의 모습을 하고 있는 것을 확인할 수 

있었다. 이를 해결하기 위해 분류기의 마지막 단인 fully 

connected layer 의 값을 1 과 -0.5 로 초기화 시켜 
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클래스당 프로토타입의 개수가 같도록 고정시켜 주었다. 

또한 이렇게 학습을 진행하였을 때, Figure 1 과 같이 

프로토타입의 모양이 겹치게 생성되는 경우가 많아 

클래스 내의 다양성을 보장하기 위해 orthogonality 

loss 를 추가해 주었다. 그 후 마지막으로 학습의 

안정성을 보장하기 위해 초기화 시켰던 fully connected 

layer 의 값을 고정시킨 후 학습을 진행해 보았다. 실험 

결과 프로토타입의 개수를 클래스 별로 같게 지정했을 

때 평균 정확도와 가장 낮은 클래스 그룹의 정확도가 

향상하는 것을 확인할 수 있었고 다양성을 위한 loss 

term 을 추가해주고 안정성을 향상 시켰을 때 가장 낮은 

클래스 그룹의 정확도가 월등히 향상됨을 확인할 수 

있었다. 

 

 

Figure 1: (a) Baseline model, (b) Proto num fixed, (c) Last 

layer fixed 

 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 프로토타입 기법을 통한 해석 가능한 

분류 모델이 데이터 불균형 상황에서 어떠한 방식으로 

학습 되어야 하는지 탐구를 진행하였다. 불균형 상황을 

해소하기 위해 프로토타입의 개수를 지정해주는 방식과 

비율이 적은 클래스의 데이터를 잘 비교하기 위해 

프로토타입의 다양성을 보장해주는 방식이 실제 

실험에서 높은 효과를 보이며 방식의 효율성을 

입증하였다. 
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