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I. 서 론

컴퓨터 하드웨어의 발달로 이전에는 사용하기 어려웠

던 기술들이 현대에 와서 사용 가능해지기 시작했다. 특

히, 인공신경망의 발전은 이미지 인식, 자연 언어 처리, 음

성 인식 분야에 있어서 굉장히 눈부시다. 한편 인공신경망

의 적용 분야가 넓어지고 성능이 좋아짐에 따라, 인공신경

망은 점점 복잡해지고 사람들이 모델을 해석하는 것이 어

려워졌다[1]. 따라서 성능이 좋은 복잡한 인공신경망을 해

석하기 위해 XAI(eXplainable AI) 알고리즘들이 나타났

다[2]. XAI란 해석하기 어려운 인공신경망을 사람에게 설

명하는 방법이다[3]. 예를 들면, MNIST 데이터를 분류하

는 모델이 주어졌을 때, 이 모델이 이미지의 어떤 부분을 

보고 판단을 내리는지 알 수 있다면 이 모델은 해석이 가능

하다고 할 수 있을 것이다. 만약 XAI 알고리즘이 표시한 이

미지의 특징이 사람이 생각하는 특징과 다르다면 원 모델

은 사람이 의도한 것과는 다른 방향으로 학습됨을 나타내

고 이는 좋지 못한 결과를 초래할 수 있다. 최악의 경우 학

습된 모델이 원하는 물체를 인식하는 것이 아니라 이미지

의 배경에 공통적으로 나타난 특징을 찾을 수도 있다. 이러
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요 약

본 기고문에서는 LIME 및 SHAP과 같은 Pixel-based XAI(eXplainable AI) 기법에 대해 검토하고, 이러한 방법을 정량적

으로 평가하는 방법에 대해 서술한다. 현재 많은 XAI 기술들이 제시되었지만, 이를 정량적으로 평가하는 방법은 매우 어려운 문

제이다. 이에 XAI 알고리즘 중 어떤 것이 가장 효과적이면서도 정확한지 파악하기 위하여 제시된 기술들을 소개한다. 본 기고문

에서는 도장 기반의 distance method를 사용하여 이미지 데이터인 MNIST 데이터셋에서 도장(stamp)의 존재 여부를 예측

하는 딥러닝 모델에 XAI 알고리즘으로 적용하여 생성된 설명을 통계 적기법으로 평가한다. 특히, LIME과 SHAP 알고리즘을 

distance method로 평가하여, 각 알고리즘이 제공하는 설명의 성능을 비교했다. 결론적으로, Felzenszwalb 방법을 사용한 

LIME 알고리즘이 다른 LIME과 SHAP 알고리즘보다 더 효과적인 설명을 제공하는 것으로 보인다.

인공지능 기반 컴퓨터 비전 및 영상처리 기술
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한 경우 XAI 알고리즘을 통해 모델에 입력된 이미지 중 중

요 부위를 표시하여 모델이 적절히 학습되었는지 알 수 있

게 해준다. 그런데 XAI 알고리즘은 여러 가지가 존재하며 

각 알고리즘은 각자 다른 근거로 학습된 모델의 예상값에 

대한 해석을 시도한다. 다시 말해서 서로 다른 XAI 알고리

즘은 서로 다른 설명을 제시한다. 이렇게 제시된 여러 설명 

중 어느 것이 더 나은 설명인지에 따라 어떤 XAI 알고리즘

을 사용하는 것이 올바른지 알 수 있다.  따라서 어떤 알고

리즘이 모델에 대한 가장 좋은 설명을 제시하는지 아는 것

은 중요한 문제이다. 그러나 인간이 어떻게 이미지를 해석

하는지는 아직 알려지지 않았으며 이는 곧 어떤 XAI 설명

이 더 나은지 수치적으로 해석하기 매우 어렵다는 뜻이다.   

이에 XAI 알고리즘을 평가하기 위해 정확성, 일관성, 

민감성, 안정성 등의 기준이 제시됐다[4,5,6,7]. 대표적으

로 안정성을 비교한 논문[7]에서는 안정성을 평가하기 위

한 방법을 정의하고 Mean Decrease Accuracy(MDA)[8], 

LIME[9]과 SHAP[10]을 비교했다. 그러나 이미지 데이터

에서 사람마다 분류 기준이 다르기 때문에, 이미지 데이터

에 대해서 LIME과 SHAP을 정밀하게 비교한 연구는 찾기 

어렵다. 최근에는 피부 이미지 데이터를 이용하여 LIME과 

SHAP을 비교한 논문[11]이 있었지만, 정량적으로는 충분

한 비교를 수행하지 못했다.

본 기고문에서는 이미지 데이터에서 LIME과 SHAP을 비

교하기 위해 중점을 “사람이 명확하게 인지하는 무늬를 얼

마나 정확히 찾는가”와 “다른 부분과 달리 무늬에만 얼마나 

많은 중요도를 주는가”에 두고 정량적으로 LIME과 SHAP

을 비교한다. 위 특징을 만족하는 비교 방법은 도장 기반의 

distance method[12]이다. 이 방법은 우선 사람이 명확하

게 인지할 수 있는 무늬인 도장을 만들고, 이 도장을 이미지

에 찍은 후 XAI 알고리즘을 적용하여 중요도를 얻는다. 얻

은 중요도를 정규화와 표준화를 이용한 Distance score 알

고리즘을 이용하여 점수를 얻고 비교하는 방법이다. <그림 

1>에 과정을 간단히 소개하고 Distance method의 자세한 

설명은 Ⅲ. 비교 방법에서 소개한다. 본 논문에서는 MNIST 

데이터에 distance method를 이용해 LIME, kernel SHAP, 

permutation SHAP 알고리즘들을 비교한다. 

II. LIME과 SHAP 개요

XAI 알고리즘들(LIME과 SHAP)에 대해 간단히 소

개하고 또한 이 알고리즘들에 적용 가능한 이미지 분

<그림 1>  손 글씨 데이터 MNIST에 대해 모델을 학습시킨 후, XAI 알고리즘들(LIME, SHAP)을 데이터에 적용하여 픽셀 중요도를 얻는다. 그 후 distance 

method를 사용하여 각 설명에 대한 점수를 얻고 비교한다. 파란색은 높은 기여도를 의미하고 빨간색은 낮은 기여도를 의미한다.
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할(segmentation) 방법도 간단히 서술한다. LIME은 

Additive feature attribution methods[10]를 사용한 알고

리즘 중 하나로 전체 데이터셋이 아닌 특정 데이터에 대

한 예측에 대해 설명하는 알고리즘이다. Additive feature 

attribution method란 해석 가능한 설명 모델이 원 데

이터 x가 주어지고 단순화시킨 데이터 x′이 주어졌을 때 

x=h(x′)가 성립하는 함수를 이용하는 방법이다. 해석 가능

한 설명 모델 g는 원 모델 f가 주어졌을 때 g(x′)≈f(h(x′))
로 표현 가능하다. 이때, LIME은 원 데이터에 x에 변형

(perturbation)을 준 샘플인 z 데이터를 이용한다. 식으로 

표현하면 g(z′)≈f(h(z′))로 표현된다. LIME은 해석 가능한 

모델 중에서 g를 찾고 모델 복잡성(Ω(g))과 거리에 대한

가중치(πx)를 고려하면서 특정 데이터에 대해 해석 가능

한 모델 g가 f(h(z′))에 가까워지도록 학습시킨 후 이 모델

을 통해 원 데이터 x에 대한 예측을 설명한다.

이미지에 사용되는 LIME은 픽셀별로 존재하는 원 이

미지를 분할 방법을 이용해 슈퍼 픽셀(super-pixels)별로 

존재하게 만든다. 다음으로 슈퍼 픽셀의 존재 여부에 따

라 부분집합을 만들어 변형 데이터를 생성한다. 따라서 분

할 방법에 따라 LIME이 제공하는 해석이 달라질 수 있다. 

LIME에서 제공하는 분할 방법으로는 medoid shift 알고

리즘에서 커널 함수의 크기가 작아질 경우 발생하는 local 

mode에 빠지는 현상을 해결하고 계산을 단순화하여 속

도를 높인 quick shift[13] 알고리즘을 이용한 LIME(QS), 

K-means 클러스터링을 슈퍼 픽셀을 생성하는데 적용하

는 방법인 SLIC(Simple Linear Iterative Clustering)[14] 

방법을 적용한 LIME(SLIC)과 그래프 이론에 기반하여 그

리드와 그리드 사이의 모서리로 그래프를 만들고, 모서

리에 가중치를 부여한 후 가중치를 주위와 비교하여 비

슷한 크기의 가중치를 가지는 부분으로 영역을 분할하는 

Felzenszwalb[15] 방법을 적용한 LIME(FZ) 등이 있다.

SHAP(Shapley Additive exPlanation)은 게임 이론

을 기반으로 한 shapely value[16]를 통해 모델을 설명

하는 방법이다. LIME과 마찬가지로 Additive feature 

attribution methods를 이용한다. 실제로 shapely value

를 구하는 것은 어렵기 때문에 조건부 기대값을 이용해 

근사하는 SHAP value로 shapely value를 대체한다. 또 

LIME을 SHAP value를 통합하여 shapely value를 근사

하는 kernel SHAP이 존재한다. 본 논문에서는 딥러닝 모

델을 이용하기 때문에 사용 가능한 SHAP 알고리즘이 제

한된다. 여기서 비교하는 SHAP 알고리즘은 Permutation 

SHAP(SHAP(PM)), Kernel SHAP으로 아래에 간략히 설

명한다.

SHAP(PM)은 모든 순열에 대해 shapely value를 구하

는 것은 어렵기 때문에 반복할 개수만큼 임의의 순열들을 

고르고 이 순열들에 대해 전 방향, 후 방향 과정에 대해 기

여도를 구하여 shapely value를 추정하는 방법이다. 이 방

법은 반복할 횟수가 증가할수록 더 정확한 shapely value

를 얻을 수 있지만 시간이 오래 걸린다는 단점이 있다.

Kernel SHAP은 LIME과 SHAP value를 연계하여 더 빠

른 시간 내에 shapely value를 근사하는 방법이다. Kernel 

SHAP 또한 이미지에 대해 분할 방법을 이용하여 슈퍼 픽셀

을 만들어 기여도를 제공한다. 따라서 LIME과 동등한 조건

에서 비교하기 위해 quick shift 분할을 사용한 SHAP(QS), 

SLIC 분할을 사용한 SHAP(SLIC), Felzenswalb 분할을 이

용한 SHAP(FZ)을 이용하여 비교한다.

Ⅲ. 비교 방법

 I(∈ℝ n×m)를 XAI가 만든 설명이라 할 때, I는 각 픽셀

의 중요도를 의미한다. Distance method는 도장 영역(O)

Segmentation
Scores

Median Mean

SHAP(PM) 10.50 11.37±4.75

SHAP(FZ) 8.28 14.16±21.74

SHAP(QS) 1.80 7.01±17.43

SHAP(SLIC) 3.42 3.44±1.10
LIME(FZ) 15.41 28.18±27.89
LIME(QS) 4.52 14.37±24.81

LIME(SLIC) 2.37 2.49±0.85

<표 1> LIME과 SHAP의 distance score 결과
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과 나머지 영역의 픽셀 중요도(R)를 두 개의 집합으로 분

리한다. <그림 2>에서, 이 과정을 파란 이미지(R, 배경)와 

빨간 이미지(O, 도장)로 분리하여 나타낸다. 이를 바탕으

로 distance score를 z-score를 이용해 구한다.

(1)

(2)

여기서,                                            로 정의하고 이것은 

나머지 영역(R)의 평균과 표준편차이다. 이 둘을 이용하여 

도장 영역(O)의 픽셀 중요도가 평균으로부터 떨어진 정도

를 구하고 이들을 평균한 것이 distance score이다. 이때, 

distance method를 소개한 논문에서 K는 도장 영역 픽셀

이 흰색: +1 검은색: -1이다. 그 이유는 이 논문이 비교한 

XAI 알고리즘이 양수 값만 가지는 것과 음수 값도 가지는 

것이 존재했기 때문이다. 한편, 본 논문에서 비교하는 알

고리즘은 음수, 양수를 모두 나타내기 때문에 K가 존재할 

필요가 없다. 따라서, K를 제거한 distance method를 이

용하여 비교한다. 한편, distance score의 값이 양수이면 

분류를 하는 데 긍정적인 영향을 주었다는 의미이고, 음수

이면 부정적인 영향을 주었다는 뜻이다. 또한 score의 범

위는 [-100,100]으로 제한한다.

Ⅳ. 실험 및 결과

1. 데이터 및 실험 조건  

실험에 사용한 데이터는 MNIST 데이터에 학습, 테스트 

데이터셋의 절반에 도장을 찍고 분할에 편리하도록 복사

하여 3차원 데이터로 만들고, 이 데이터로 초기 LeNet[17]

을 학습시켜 학습 정확도는 99.94%, 테스트 정확도는 

99.91%를 얻었다. 분할에 사용한 초 매개변수는 <표 2>로 

제시하고 결과는 <표 1>과 <그림 3>으로 제시한다.

2. 정성적 비교

<그림 4>에 4개의 실험 결과 이미지와 distance scores

를 나타냈다. Distance method는 도장과 나머지 영역의 중

요도를 분리하여 distance score를 구하는 방법이기 때문

에 파란색 영역이 도장과 완전히 일치하고 나머지 영역이 

<그림 2> Distance method 개요

<그림 3> 3 LIME과 SHAP의 distance scores

<표 2> 분할에 사용한 초 매개변수

SLIC Quick Shift Felzenswalb

N_seg 50 Kernel_size 4 Scale 10

Compact     1  Max_dist 5 Sigma 0.8

sigam     1 Ratio 0.6 Min_size 5

sigma 0.8
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빨간색이면 좋은 점수를 가진다. 분할 알고리즘별로 살펴

보면, SLIC은 도장을 포함한 더 넓은 영역을 분할하는 경향

이 강하고, QS는 도장을 잘 분할할 때도 있지만 종종 적절

하지 못한 분할을 하고, FZ는 가장 도장을 잘 분할하는 경

향을 보인다. 따라서 FZ 분할이 나머지 분할보다 더 좋은 

distance score를 가지게 된다. 한편, XAI 알고리즘으로 비

교하면, LIME이 FZ 분할에서 SHAP보다 도장에만 집중하

므로 더 높은 점수를 가지는 경향이 있고 SLIC 분할에서는 

반대로 SHAP이 도장에 더 집중하는 경향을 보인다.

3. 정량적 비교

<그림 3>과 <표 1>에 LIME과 SHAP의 결과를 나타

냈다. <그림 3>은 극단치(outlier)를 제거하고 중앙값

(median)을 노란색 선으로 표시하여 그림을 그렸다. 각 방

법들의 distance score를 비교하면 LIME(FZ)>SHAP(FZ)> 

LIME(QS)>SHAP(PM)>SHAP(QS)>SHAP(SLIC)>LIME 

(SLIC) 순으로 순위를 가진다. 평균적으로 LIME이 SLIC 분

할을 제외한 나머지 분할에서 SHAP보다 distance score

가 높게 결과가 나왔다. 따라서, 사람이 인지하는 매우 작

은 도장을 가장 잘 찾는 알고리즘은 LIME이고 특히, FZ 분

할이 좋다는 결과를 얻는다.

Ⅴ. 토의

비교를 통해서, FZ 분할이 가장 높은 distance score를 

가지고 LIME과 SHAP 중에서는 전반적으로 LIME이 더 좋

은 점수를 가지는 것을 확인했다. 한편, distance method

에서 도장은 인간이 인식할 수 있고 신경망이 찾는 것이 

가능한 가장 작은 특징이다[12]. 따라서, 작은 특징을 찾

는 신경망을 설명하는 경우에, LIME(FZ)을 사용하는 것

이 가장 좋은 설명을 얻는다. 한편, 알고리즘들의 특성을 

보면 모두 클러스터링 알고리즘과 관련이 있다. 따라서, 

<그림 4> 4개의 이미지에 대한 XAI 알고리즘들의 distance scores
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분할 알고리즘을 이용하는 XAI 알고리즘들을 모두 클러

스터링하는 기법이 발전한다면 이미지에서 더 좋은 설명

을 얻을 것이다. 

Ⅵ. 결론 및 향후연구

본 기고문에서는 MNIST 데이터셋에 신경망이 인식할 

수 있는 최소 단위 특성을 가진 도장을 찍어서 존재 여부

를 학습 후 이에 대한 XAI 알고리즘들의 설명을 distance 

method를 통해 비교했다. 전체적으로 LIME이 SHAP보다 

우수한 점수를 갖는 것을 확인할 수 있었다. 또한 클러스터

링 기법이 발전함에 따라 분할을 이용하는 설명들은 후에 

더 좋은 점수를 얻을 수 있다는 것도 확인했다.

Distance method에도 문제점은 분명히 존재한다. 특

히, 본 논문에서 말한 것처럼 XAI 알고리즘이 제공하는 해

답의 의미에 따라 distance를 구하는 과정 중 -1을 곱하는 

과정이 있지만 LIME과 SHAP에는 적절하지 않기 때문에 

생략을 했다. 즉, 이 비교 방법은 적용하는 XAI 알고리즘

에 따라 적절한 수정이 아직 필요해 보인다. 
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