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본 발명은 컨셉 그래프 임베딩 모델을 이용한 해석 가능한 이미지 분류 장치에 관한 것으로서, 보다 구체적으로

는 이미지 분류 장치로서, 백본 네트워크로부터 입력 이미지에서 추출된 최종 피쳐 맵을 입력받고, 디포머블 이

분(Deformable Bi-partite) GCN(Graph Convolution Neural Networks)을 포함해 컨셉을 임베딩하여 컨셉 노드를 
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출력하는 컨셉 인코더; 상기 컨셉 노드와 노드 회귀 모듈을 이용해 컨셉 스코어를 생성하는 병목 계층; 및 상기

컨셉 스코어를 이용해 상기 컨셉 노드 사이의 관련성을 학습하는 컨셉 GCN을 포함하여 구성되는 컨셉 그래프 임

베딩  모델(Concept  Graph  Embedding  Model,  CGEM)을  이용해  이미지를  분류하는  것을  그  구성상의  특징으로

한다.

또한, 본 발명은 컨셉 그래프 임베딩 모델을 이용한 해석 가능한 이미지 분류 방법에 관한 것으로서, 보다 구체

적으로는 컴퓨터에서 각 단계가 수행되는 이미지 분류 방법으로서, 컨셉 인코더, 병목 계층 및 컨셉 GCN을 포함

하여 구성되는 컨셉 그래프 임베딩 모델을 이용해 이미지를 분류하며, (1) 상기 컨셉 인코더에서, 백본 네트워크

로부터 입력 이미지에서 추출된 최종 피쳐 맵을 입력받고, 디포머블 이분 GCN을 포함해 컨셉을 임베딩하여 컨셉

노드를 출력하는 단계; (2) 상기 병목 계층에서, 상기 컨셉 노드와 노드 회귀 모듈을 이용해 컨셉 스코어를 생성

하는 단계; 및 (3) 상기 컨셉 GCN에서, 상기 컨셉 스코어를 이용해 상기 컨셉 노드 사이의 관련성을 학습하는 단

계를 포함하는 것을 그 구성상의 특징으로 한다.

본 발명에서 제안하고 있는 컨셉 그래프 임베딩 모델을 이용한 해석 가능한 이미지 분류 장치 및 방법에 따르면,

디포머블 이분 그래프 컨볼루션을 사용해 컨셉의 동질성을 유지하면서도 다양한 왜곡에 대한 견고성을 갖는 컨셉

인코더와, 인간과 높은 상호작용을 가능하게 하는 동시에 인간의 오류로 인해 항상 완벽하지 않을 수 있는 잘못

된 컨셉 개입에도 강력한 성능을 보이는 컨셉 GCN을 포함하는 컨셉 그래프 임베딩 모델을 이용해 이미지를 분류

함으로써, 분류 문제에서 해석성과 정확도 간의 트레이드 오프를 해결할 수 있고, 잘못된 컨셉 개입에 대한 강력

한 견고성을 보여주면서도 인간과 높은 상호작용이 가능하게 할 수 있다.
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명 세 서

청구범위

청구항 1 

이미지 분류 장치(10)로서,

백본 네트워크로부터 입력 이미지에서 추출된 최종 피쳐(feature)  맵을 입력받고, 디포머블 이분(Deformable

Bi-partite) GCN(Graph Convolution Neural Networks)을 포함해 컨셉을 임베딩하여 컨셉 노드를 출력하는 컨셉

인코더(110);

상기 컨셉 노드와 노드 회귀 모듈을 이용해 컨셉 스코어를 생성하는 병목 계층(120); 및

상기 컨셉 스코어를 이용해 상기 컨셉 노드 사이의 관련성을 학습하는 컨셉 GCN(130)을 포함하여 구성되는 컨셉

그래프 임베딩 모델(Concept Graph Embedding Model, CGEM)(100)을 이용해 이미지를 분류하는 것을 특징으로

하는, 컨셉 그래프 임베딩 모델(100)을 이용한 해석 가능한 이미지 분류 장치(10).

청구항 2 

제1항에 있어서, 상기 컨셉 인코더(110)는,

백본 네트워크로부터 입력 이미지의 최종 피쳐 맵을 입력받아, 컨볼루션 레이어를 통해 N개의 노드 피쳐로 구성

된 평탄화된 피쳐 맵을 생성하는 피쳐 맵 생성부(111);

N개의 노드 피쳐로 구성된 평탄화된 피쳐 맵을 고려해, 중심 노드를 찾는 중심 노드 임베딩부(112); 및

디포머블 이분 GCN을 통해, 상기 중심 노드 임베딩부(112)에서 찾은 중심 노드와 관련이 높은 이웃 노드를 탐색

하고 최종 컨셉 노드를 유도하는 디포머블 이분 GCN부(113)를 포함하는 것을 특징으로 하는, 컨셉 그래프 임베

딩 모델(100)을 이용한 해석 가능한 이미지 분류 장치(10).

청구항 3 

제2항에 있어서, 상기 중심 노드 임베딩부(112)는,

차수 기반 중심점 샘플링을 이용해 상기 중심 노드를 찾는 것을 특징으로 하는, 컨셉 그래프 임베딩 모델(100)

을 이용한 해석 가능한 이미지 분류 장치(10).

청구항 4 

제3항에 있어서, 상기 중심 노드 임베딩부(112)는,

선택된 노드들 사이의 연결성을 결정하기 위해 노드 유사도에 기반하여 정의된 인접 행렬을 이용해, 각 노드의

연결 정도를 고려해 가중치 합을 계산하여 중심 노드를 선택하는 것을 특징으로 하는, 컨셉 그래프 임베딩 모델

(100)을 이용한 해석 가능한 이미지 분류 장치(10).

청구항 5 

제2항에 있어서, 상기 디포머블 이분 GCN부(113)는,

학습 가능한 파라미터를 사용해 디포머블한 이웃 노드들의 변위 집합을 예측하는 오프셋 네트워크를 이용해, 상

기 중심 노드의 2차원 좌표를 기준점으로 하여 상기 오프셋 네트워크에서 예측된 변위를 사용해 디포머블 이웃

노드를 탐색하는 것을 특징으로 하는, 컨셉 그래프 임베딩 모델(100)을 이용한 해석 가능한 이미지 분류 장치
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(10).

청구항 6 

제5항에 있어서, 상기 디포머블 이분 GCN부(113)는,

미분 가능한 노드 선택을 위해, 탐색한 디포머블 이웃 노드 중에서 공일차내삽법(bilinear interpolation)을 이

용해 이웃 노드를 선택하며, 근사 GCN 연산을 사용해 상기 중심 노드와 선택한 이웃 노드로부터 최종 컨셉 노드

를 유도하는 것을 특징으로 하는, 컨셉 그래프 임베딩 모델(100)을 이용한 해석 가능한 이미지 분류 장치(10).

청구항 7 

제1항에 있어서, 상기 병목 계층(120)은,

상기 노드 회귀 모듈이 상기 컨셉 인코더(110)에서 출력된 컨셉 노드로부터, 노드 회귀를 통해 각 컨셉 노드의

기여도를 스칼라 값으로 표현해 시그모이드 정규화된 컨셉 스코어를 생성하는 것을 특징으로 하는, 컨셉 그래프

임베딩 모델(100)을 이용한 해석 가능한 이미지 분류 장치(10).

청구항 8 

제1항에 있어서, 상기 컨셉 GCN(130)은,

상기 컨셉 스코어를 사용해 각 컨셉 간의 상대적인 영향을 정량화해 방향성 인접 행렬을 생성하되, 정방향 인접

행렬과 역방향 인접 행렬을 생성하는 상대적 컨셉 매핑부(131); 및

상기 정방향 인접 행렬을 이용해 컨셉 노드 사이의 관련성을 학습하는 제1 GCN과 상기 역방향 인접 행렬을 이용

해 컨셉 노드 사이의 관련성을 학습하는 제2 GCN을 학습하며, 상기 제1 GCN과 제2 GCN의 결과를 결합해 최종 클

래스 레이블을 예측하는 컨셉 상호 방향성 학습부(132)를 포함하는 것을 특징으로 하는, 컨셉 그래프 임베딩 모

델(100)을 이용한 해석 가능한 이미지 분류 장치(10).

청구항 9 

컴퓨터에서 각 단계가 수행되는 이미지 분류 방법으로서,

컨셉 인코더(110), 병목 계층(120) 및 컨셉 GCN(Graph Convolution Neural Networks)(130)을 포함하여 구성되

는 컨셉 그래프 임베딩 모델(Concept Graph Embedding Model, CGEM)(100)을 이용해 이미지를 분류하며,

(1) 상기 컨셉 인코더(110)에서, 백본 네트워크로부터 입력 이미지에서 추출된 최종 피쳐(feature) 맵을 입력받

고, 디포머블 이분(Deformable Bi-partite) GCN을 포함해 컨셉을 임베딩하여 컨셉 노드를 출력하는 단계;

(2) 상기 병목 계층(120)에서, 상기 컨셉 노드와 노드 회귀 모듈을 이용해 컨셉 스코어를 생성하는 단계; 및

(3) 상기 컨셉 GCN(130)에서, 상기 컨셉 스코어를 이용해 상기 컨셉 노드 사이의 관련성을 학습하는 단계를 포

함하는 것을 특징으로 하는, 컨셉 그래프 임베딩 모델(100)을 이용한 해석 가능한 이미지 분류 방법.

청구항 10 

제9항에 있어서, 상기 단계 (1)은,

(1-1) 백본 네트워크로부터 입력 이미지의 최종 피쳐 맵을 입력받아, 컨볼루션 레이어를 통해 N개의 노드 피쳐

로 구성된 평탄화된 피쳐 맵을 생성하는 단계;

(1-2) N개의 노드 피쳐로 구성된 평탄화된 피쳐 맵을 고려해, 중심 노드를 찾는 단계; 및
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(1-3) 디포머블 이분 GCN을 통해, 상기 단계 (1-2)에서 찾은 중심 노드와 관련이 높은 이웃 노드를 탐색하고 최

종 컨셉 노드를 유도하는 단계를 포함하는 것을 특징으로 하는, 컨셉 그래프 임베딩 모델(100)을 이용한 해석

가능한 이미지 분류 방법.

청구항 11 

제10항에 있어서, 상기 단계 (1-2)에서는,

차수 기반 중심점 샘플링을 이용해 상기 중심 노드를 찾는 것을 특징으로 하는, 컨셉 그래프 임베딩 모델(100)

을 이용한 해석 가능한 이미지 분류 방법.

청구항 12 

제11항에 있어서, 상기 단계 (1-2)에서는,

선택된 노드들 사이의 연결성을 결정하기 위해 노드 유사도에 기반하여 정의된 인접 행렬을 이용해, 각 노드의

연결 정도를 고려해 가중치 합을 계산하여 중심 노드를 선택하는 것을 특징으로 하는, 컨셉 그래프 임베딩 모델

(100)을 이용한 해석 가능한 이미지 분류 방법.

청구항 13 

제10항에 있어서, 상기 단계 (1-3)에서는,

학습 가능한 파라미터를 사용해 디포머블한 이웃 노드들의 변위 집합을 예측하는 오프셋 네트워크를 이용해, 상

기 중심 노드의 2차원 좌표를 기준점으로 하여 상기 오프셋 네트워크에서 예측된 변위를 사용해 디포머블 이웃

노드를 탐색하는 것을 특징으로 하는, 컨셉 그래프 임베딩 모델(100)을 이용한 해석 가능한 이미지 분류 방법.

청구항 14 

제13항에 있어서, 상기 단계 (1-3)에서는,

미분 가능한 노드 선택을 위해, 탐색한 디포머블 이웃 노드 중에서 공일차내삽법(bilinear interpolation)을 이

용해 이웃 노드를 선택하며, 근사 GCN 연산을 사용해 상기 중심 노드와 선택한 이웃 노드로부터 최종 컨셉 노드

를 유도하는 것을 특징으로 하는, 컨셉 그래프 임베딩 모델(100)을 이용한 해석 가능한 이미지 분류 방법.

청구항 15 

제9항에 있어서, 상기 단계 (2)에서는,

상기 노드 회귀 모듈이 상기 컨셉 인코더(110)에서 출력된 컨셉 노드로부터, 노드 회귀를 통해 각 컨셉 노드의

기여도를 스칼라 값으로 표현해 시그모이드 정규화된 컨셉 스코어를 생성하는 것을 특징으로 하는, 컨셉 그래프

임베딩 모델(100)을 이용한 해석 가능한 이미지 분류 방법.

청구항 16 

제9항에 있어서, 상기 단계 (3)은,

(3-1) 상기 컨셉 스코어를 사용해 각 컨셉 간의 상대적인 영향을 정량화해 방향성 인접 행렬을 생성하되, 정방

향 인접 행렬과 역방향 인접 행렬을 생성하는 단계; 및

(3-2) 상기 정방향 인접 행렬을 이용해 컨셉 노드 사이의 관련성을 학습하는 제1 GCN과 상기 역방향 인접 행렬
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을 이용해 컨셉 노드 사이의 관련성을 학습하는 제2 GCN을 학습하며, 상기 제1 GCN과 제2 GCN의 결과를 결합해

최종 클래스 레이블을 예측하는 단계를 포함하는 것을 특징으로 하는, 컨셉 그래프 임베딩 모델(100)을 이용한

해석 가능한 이미지 분류 방법.

발명의 설명

기 술 분 야

컨셉  그래프  임베딩  모델을  이용한  해석  가능한  이미지  분류  장치  및  방법{INTERPRETABLE  IMAGE[0001]

CLASSIFICATION APPARATUS AND METHOD USING CONCEPT GRAPH EMBEDDING MODEL}

배 경 기 술

이 부분에 기술된 내용은 단순히 본 발명의 일실시예에 대한 배경 정보를 제공할 뿐 종래기술을 구성하는 것은[0002]

아니다.

의료, 자율주행, 군사, 금융, 보안과 같이 고도의 책임을 요구하는 분야에서는 딥러닝 모델의 분류 정확도뿐만[0004]

아니라 분류 결과의 원인을 해석하고 설명하는 것이 매우 중요하다.  다양한 데이터 해석 방법 중, 영상 해석

방법은 히트맵(heat map)과 같이 주로 하위 수준의 픽셀이나 세그먼트의 중요성을 추정하였으나, 인간이 이해하

고 판단하는 데 가장 중요한 것은 상위 수준의 컨셉(개념)이다.

이러한 문제점을 해결하기 위해 최근 컨셉 기반의 해석 방법이 활발히 연구되고 있다.  이미지 분석에서 컨셉이[0006]

란, 모델이 생성한 결과에서 인간이 직관적으로 이해할 수 있는 특징 또는 사용자가 직접 정의한 특징을 의미하

며, 예를 들어 새 이미지에서 ‘몸 색깔’, ‘부리 모양’, ‘날개 무늬’ 등이 컨셉이 될 수 있다.  컨셉 기반

의 해석 방법은 딥러닝 모델이 예측이나 결정을 내리는 데 사용되는 내부 컨셉을 추출함으로써, 예측의 투명성,

신뢰성 및 해석 가능성을 높이고 결정 과정을 이해하고 설명하는 데 도움이 된다.

그러나 기존의 컨셉 기반 모델은 주로 모델의 해석 가능성에 초점을 두고 있다.  그런데 해석 가능성과 분류 정[0008]

확도 사이에는 일반적으로 트레이드 오프가 존재하는 문제가 있다.

전술한 배경 기술은 발명자가 본 발명의 도출을 위해 보유하고 있었거나, 본 발명의 도출 과정에서 습득한 기술[0010]

정보로서, 반드시 본 발명의 출원 전에 일반 공중에게 공개된 공지 기술이라 할 수는 없다.
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(비특허문헌  0002)    M.  Espinosa  Zarlenga,  P.  Barbiero,  G.  Ciravegna,  G.  Marra,  F.  Giannini,  M.
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December 2022. 

(비특허문헌  0003)    B.  Kim,  M.  Wattenberg,  J.  Gilmer,  C.  Cai,  J.  Wexler  and  F.  Viegas,  “

Interpretability  beyond  feature  attribution:  Quantitative  testing  with  concept  activation  vectors
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Explanations,”in  Proc.  of  Advances  in  Neural  Information  Processing  Systems,  pp.  1-10,  Vancouber,

Canada, December 2019. 

(비특허문헌 0005)   P. Welinder, S. Branson, T. Mita and P. Perona, Caltech-UCSD birds 200, Caltech,

2010. 

(비특허문헌 0006)    Z.  Liu,  P.  Luo,  X.  Wang  and  T.  Xiaoou,  “Deep  Learning  Face  Attributes  in  the

Wild,”in  Proc.  of  International  Conference  on  Computer  Vision,  pp.  3730-3738,  Santiago,  Chile,

December 2015. 

(비특허문헌 0007)   A. Farhadi, I. Endres, D. Hoiem, and D.A. Forsyth, “Describing Objects by their

Attributes,” in Proc.  of  IEEE/CVF  Conference  on  Computer  Vision and Pattern Recognition, pp. 1778-

1785, Miami, FL, USA, June 2009. 

발명의 내용

해결하려는 과제

본 발명은 기존에 제안된 방법들의 상기와 같은 문제점들을 해결하기 위해 제안된 것으로서, 디포머블 이분[0012]

(Deformable Bi-partite) 그래프 컨볼루션(Graph Convolution Neural Networks: GCN)을 사용해 컨셉의 동질성

을 유지하면서도 다양한 왜곡에 대한 견고성을 갖는 컨셉 인코더와, 인간과 높은 상호작용을 가능하게 하는 동

시에 인간의 오류로 인해 항상 완벽하지 않을 수 있는 잘못된 컨셉 개입에도 강력한 성능을 보이는 컨셉 GCN을

포함하는 컨셉 그래프 임베딩 모델(Concept Graph  Embedding Model, CGEM)을 이용해 이미지를 분류함으로써,

분류 문제에서 해석성과 정확도 간의 트레이드 오프를 해결할 수 있고, 잘못된 컨셉 개입에 대한 강력한 견고성

을 보여주면서도 인간과 높은 상호작용이 가능하게 하는, 컨셉 그래프 임베딩 모델을 이용한 해석 가능한 이미

지 분류 장치 및 방법을 제공하는 것을 그 목적으로 한다.

다만, 본 발명이 이루고자 하는 기술적 과제는 상기한 바와 같은 기술적 과제로 한정되지 않으며, 또 다른 기술[0014]

적 과제들이 존재할 수 있고, 명시적으로 언급하지 않더라도 과제의 해결수단이나 실시 형태로부터 파악될 수

있는 목적이나 효과도 이에 포함됨은 물론이다.

과제의 해결 수단

상기한 목적을 달성하기 위한 본 발명의 특징에 따른 컨셉 그래프 임베딩 모델을 이용한 해석 가능한 이미지 분[0015]

류 장치는,

이미지 분류 장치로서,[0016]

백본 네트워크로부터 입력 이미지에서 추출된 최종 피쳐(feature) 맵을 입력받고, 디포머블 이분 GCN을 포함해[0017]

컨셉을 임베딩하여 컨셉 노드를 출력하는 컨셉 인코더;

상기 컨셉 노드와 노드 회귀 모듈을 이용해 컨셉 스코어를 생성하는 병목 계층; 및[0018]

상기 컨셉 스코어를 이용해 상기 컨셉 노드 사이의 관련성을 학습하는 컨셉 GCN을 포함하여 구성되는 컨셉 그래[0019]

프 임베딩 모델을 이용해 이미지를 분류하는 것을 그 구성상의 특징으로 한다.

바람직하게는, 상기 컨셉 인코더는,[0021]

백본 네트워크로부터 입력 이미지의 최종 피쳐 맵을 입력받아, 컨볼루션 레이어를 통해 N개의 노드 피쳐로 구성[0022]

된 평탄화된 피쳐 맵을 생성하는 피쳐 맵 생성부;

N개의 노드 피쳐로 구성된 평탄화된 피쳐 맵을 고려해, 중심 노드를 찾는 중심 노드 임베딩부; 및[0023]

디포머블 이분 GCN을 통해, 상기 중심 노드 임베딩부에서 찾은 중심 노드와 관련이 높은 이웃 노드를 탐색하고[0024]

최종 컨셉 노드를 유도하는 디포머블 이분 GCN부를 포함할 수 있다.
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더욱 바람직하게는, 상기 중심 노드 임베딩부는,[0026]

차수 기반 중심점 샘플링을 이용해 상기 중심 노드를 찾을 수 있다.[0027]

더더욱 바람직하게는, 상기 중심 노드 임베딩부는,[0029]

선택된 노드들 사이의 연결성을 결정하기 위해 노드 유사도에 기반하여 정의된 인접 행렬을 이용해, 각 노드의[0030]

연결 정도를 고려해 가중치 합을 계산하여 중심 노드를 선택할 수 있다.

더욱 바람직하게는, 상기 디포머블 이분 GCN부는,[0032]

학습 가능한 파라미터를 사용해 디포머블한 이웃 노드들의 변위 집합을 예측하는 오프셋 네트워크를 이용해, 상[0033]

기 중심 노드의 2차원 좌표를 기준점으로 하여 상기 오프셋 네트워크에서 예측된 변위를 사용해 디포머블 이웃

노드를 탐색할 수 있다.

더더욱 바람직하게는, 상기 디포머블 이분 GCN부는,[0035]

미분 가능한 노드 선택을 위해, 탐색한 디포머블 이웃 노드 중에서 공일차내삽법(bilinear interpolation)을 이[0036]

용해 이웃 노드를 선택하며, 근사 GCN 연산을 사용해 상기 중심 노드와 선택한 이웃 노드로부터 최종 컨셉 노드

를 유도할 수 있다.

바람직하게는, 상기 병목 계층은,[0038]

상기 노드 회귀 모듈이 상기 컨셉 인코더에서 출력된 컨셉 노드로부터, 노드 회귀를 통해 각 컨셉 노드의 기여[0039]

도를 스칼라 값으로 표현해 시그모이드 정규화된 컨셉 스코어를 생성할 수 있다.

바람직하게는, 상기 컨셉 GCN은,[0041]

상기 컨셉 스코어를 사용해 각 컨셉 간의 상대적인 영향을 정량화해 방향성 인접 행렬을 생성하되, 정방향 인접[0042]

행렬과 역방향 인접 행렬을 생성하는 상대적 컨셉 매핑부; 및

상기 정방향 인접 행렬을 이용해 컨셉 노드 사이의 관련성을 학습하는 제1 GCN과 상기 역방향 인접 행렬을 이용[0043]

해 컨셉 노드 사이의 관련성을 학습하는 제2 GCN을 학습하며, 상기 제1 GCN과 제2 GCN의 결과를 결합해 최종 클

래스 레이블을 예측하는 컨셉 상호 방향성 학습부를 포함할 수 있다.

상기한 목적을 달성하기 위한 본 발명의 특징에 따른 컨셉 그래프 임베딩 모델을 이용한 해석 가능한 이미지 분[0045]

류 방법은,

컴퓨터에서 각 단계가 수행되는 이미지 분류 방법으로서,[0046]

컨셉 인코더, 병목 계층 및 컨셉 GCN을 포함하여 구성되는 컨셉 그래프 임베딩 모델을 이용해 이미지를 분류하[0047]

며,

(1) 상기 컨셉 인코더에서, 백본 네트워크로부터 입력 이미지에서 추출된 최종 피쳐 맵을 입력받고, 디포머블[0048]

이분 GCN을 포함해 컨셉을 임베딩하여 컨셉 노드를 출력하는 단계;

(2) 상기 병목 계층에서, 상기 컨셉 노드와 노드 회귀 모듈을 이용해 컨셉 스코어를 생성하는 단계; 및[0049]

(3) 상기 컨셉 GCN에서, 상기 컨셉 스코어를 이용해 상기 컨셉 노드 사이의 관련성을 학습하는 단계를 포함하는[0050]

것을 그 구성상의 특징으로 한다.

공개특허 10-2024-0172831

- 8 -



바람직하게는, 상기 단계 (1)은,[0052]

(1-1) 백본 네트워크로부터 입력 이미지의 최종 피쳐 맵을 입력받아, 컨볼루션 레이어를 통해 N개의 노드 피쳐[0053]

로 구성된 평탄화된 피쳐 맵을 생성하는 단계;

(1-2) N개의 노드 피쳐로 구성된 평탄화된 피쳐 맵을 고려해, 중심 노드를 찾는 단계; 및[0054]

(1-3) 디포머블 이분 GCN을 통해, 상기 단계 (1-2)에서 찾은 중심 노드와 관련이 높은 이웃 노드를 탐색하고 최[0055]

종 컨셉 노드를 유도하는 단계를 포함할 수 있다.

더욱 바람직하게는, 상기 단계 (1-2)에서는,[0057]

차수 기반 중심점 샘플링을 이용해 상기 중심 노드를 찾을 수 있다.ㅣ[0058]

더더욱 바람직하게는, 상기 단계 (1-2)에서는,[0060]

선택된 노드들 사이의 연결성을 결정하기 위해 노드 유사도에 기반하여 정의된 인접 행렬을 이용해, 각 노드의[0061]

연결 정도를 고려해 가중치 합을 계산하여 중심 노드를 선택할 수 있다.

더욱 바람직하게는, 상기 단계 (1-3)에서는,[0063]

학습 가능한 파라미터를 사용해 디포머블한 이웃 노드들의 변위 집합을 예측하는 오프셋 네트워크를 이용해, 상[0064]

기 중심 노드의 2차원 좌표를 기준점으로 하여 상기 오프셋 네트워크에서 예측된 변위를 사용해 디포머블 이웃

노드를 탐색할 수 있다.

더더욱 바람직하게는, 상기 단계 (1-3)에서는,[0066]

미분 가능한 노드 선택을 위해, 탐색한 디포머블 이웃 노드 중에서 공일차내삽법을 이용해 이웃 노드를 선택하[0067]

며, 근사 GCN 연산을 사용해 상기 중심 노드와 선택한 이웃 노드로부터 최종 컨셉 노드를 유도할 수 있다.

바람직하게는, 상기 단계 (2)에서는,[0069]

상기 노드 회귀 모듈이 상기 컨셉 인코더에서 출력된 컨셉 노드로부터, 노드 회귀를 통해 각 컨셉 노드의 기여[0070]

도를 스칼라 값으로 표현해 시그모이드 정규화된 컨셉 스코어를 생성할 수 있다.

바람직하게는, 상기 단계 (3)은,[0072]

(3-1) 상기 컨셉 스코어를 사용해 각 컨셉 간의 상대적인 영향을 정량화해 방향성 인접 행렬을 생성하되, 정방[0073]

향 인접 행렬과 역방향 인접 행렬을 생성하는 단계; 및

(3-2) 상기 정방향 인접 행렬을 이용해 컨셉 노드 사이의 관련성을 학습하는 제1 GCN과 상기 역방향 인접 행렬[0074]

을 이용해 컨셉 노드 사이의 관련성을 학습하는 제2 GCN을 학습하며, 상기 제1 GCN과 제2 GCN의 결과를 결합해

최종 클래스 레이블을 예측하는 단계를 포함할 수 있다.

발명의 효과

본  발명에서  제안하고  있는  컨셉  그래프  임베딩  모델을  이용한  해석  가능한  이미지  분류  장치  및  방법에[0075]

따르면, 디포머블 이분 그래프 컨볼루션을 사용해 컨셉의 동질성을 유지하면서도 다양한 왜곡에 대한 견고성을

갖는 컨셉 인코더와, 인간과 높은 상호작용을 가능하게 하는 동시에 인간의 오류로 인해 항상 완벽하지 않을 수

있는 잘못된 컨셉 개입에도 강력한 성능을 보이는 컨셉 GCN을 포함하는 컨셉 그래프 임베딩 모델을 이용해 이미

지를 분류함으로써, 분류 문제에서 해석성과 정확도 간의 트레이드 오프를 해결할 수 있고, 잘못된 컨셉 개입에
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대한 강력한 견고성을 보여주면서도 인간과 높은 상호작용이 가능하게 할 수 있다.

더불어, 본 발명의 다양하면서도 유익한 장점과 효과는 상술한 내용에 한정되지 않으며, 본 발명의 구체적인 실[0077]

시 형태를 설명하는 과정에서 보다 쉽게 이해될 수 있을 것이다.

도면의 간단한 설명

도 1은 본 발명의 일실시예에 따른 컨셉 그래프 임베딩 모델을 이용한 해석 가능한 이미지 분류 장치의 구성을[0078]

도시한 도면.

도 2는 본 발명의 일실시예에 따른 컨셉 그래프 임베딩 모델을 이용한 해석 가능한 이미지 분류 장치에서, 컨셉

그래프 임베딩 모델(CGEM)의 전체적인 구조를 도시한 도면.

도 3은 본 발명의 일실시예에 따른 컨셉 그래프 임베딩 모델을 이용한 해석 가능한 이미지 분류 장치에서, 컨셉

인코더의 세부적인 구성을 도시한 도면.

도 4는 본 발명의 일실시예에 따른 컨셉 그래프 임베딩 모델을 이용한 해석 가능한 이미지 분류 장치에서, 컨셉

인코더의 구조를 도시한 도면.

도 5는 본 발명의 일실시예에 따른 컨셉 그래프 임베딩 모델을 이용한 해석 가능한 이미지 분류 장치에서, 컨셉

GCN의 세부적인 구성을 도시한 도면.

도 6은 본 발명의 일실시예에 따른 컨셉 그래프 임베딩 모델을 이용한 해석 가능한 이미지 분류 장치에서, 컨셉

GCN의 구조를 도시한 도면.

도 7은 본 발명의 일실시예에 따른 컨셉 그래프 임베딩 모델을 이용한 해석 가능한 이미지 분류 방법의 흐름을

도시한 도면.

도 8은 본 발명의 일실시예에 따른 컨셉 그래프 임베딩 모델을 이용한 해석 가능한 이미지 분류 방법에서, 단계

S110의 세부적인 흐름을 도시한 도면.

도 9는 본 발명의 일실시예에 따른 컨셉 그래프 임베딩 모델을 이용한 해석 가능한 이미지 분류 방법에서, 단계

S130의 세부적인 흐름을 도시한 도면.

도 10은 여러 분류 모델에 대해, 컨셉 개입 시 다운스트림 분류 정확도의 변화를 비교하여 나타낸 도면.

발명을 실시하기 위한 구체적인 내용

아래에서는 첨부한 도면을 참조하여 본 발명이 속하는 기술 분야에서 통상의 지식을 가진 자가 용이하게 실시할[0079]

수  있도록  본  발명의  실시예를  상세히  설명한다.   그러나  본  발명은  여러  가지  상이한  형태로  구현될  수

있으며, 여기에서 설명하는 실시예에 한정되지 않는다.  그리고 도면에서 본 발명을 명확하게 설명하기 위해서

설명과 관계없는 부분은 생략하였으며, 명세서 전체를 통하여 유사한 부분에 대해서는 유사한 도면 부호를 붙였

다.

명세서 전체에서, 어떤 부분이 다른 부분과 "연결"되어 있다고 할 때, 이는 "직접적으로 연결"되어 있는 경우뿐[0081]

아니라, 그 중간에 다른 소자를 사이에 두고 "간접적으로 연결"되어 있는 경우도 포함한다.  또한 어떤 부분이

어떤 구성요소를 "포함"한다고 할 때, 이는 특별히 반대되는 기재가 없는 한 다른 구성요소를 제외하는 것이 아

니라 다른 구성요소를 더 포함할 수 있는 것을 의미하며, 하나 또는 그 이상의 다른 특징이나 숫자, 단계,

동작, 구성요소, 부분품 또는 이들을 조합한 것들의 존재 또는 부가 가능성을 미리 배제하지 않는 것으로 이해

되어야 한다.

이하의 실시예는 본 발명의 이해를 돕기 위한 상세한 설명이며, 본 발명의 권리 범위를 제한하는 것이 아니다.[0083]

따라서 본 발명과 동일한 기능을 수행하는 동일 범위의 발명 역시 본 발명의 권리 범위에 속할 것이다.
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또한, 본 발명의 각 실시예에 포함된 각 구성, 과정, 공정 또는 방법 등은 기술적으로 상호간 모순되지 않는 범[0085]

위 내에서 공유될 수 있다.

또한, 본 발명에 있어서 단말, 장치 또는 디바이스가 수행하는 것으로 기술된 동작이나 기능 중 일부는 해당 단[0087]

말, 장치 또는 디바이스와 연결된 서버에서 대신 수행될 수 있다. 마찬가지로, 서버가 수행하는 것으로 기술된

동작이나 기능 중 일부도 해당 서버와 연결된 단말, 장치 또는 디바이스에서 수행될 수도 있다.

특히, 본 발명의 각 실시예에 따른 시스템을 실행시키기 위한 수단으로는 애플리케이션(Application), 또는 웹[0089]

서버일 수 있으며, 이 애플리케이션, 또는 웹 서버를 기록한 기록매체를 읽을 수 있는 수단인 단말로는, 일반적

인 데스크톱이나 노트북 등의 일반 PC뿐만 아니라, 스마트 폰, 태블릿 PC, 등의 모바일 단말기를 포함할 수 있

다.

이하, 첨부된 도면을 참고하여 본 발명의 실시예들을 상세히 설명하도록 한다.[0091]

도 1은 본 발명의 일실시예에 따른 컨셉 그래프 임베딩 모델(100)을 이용한 해석 가능한 이미지 분류 장치(10)[0093]

의 구성을 도시한 도면이다.  도 1에 도시된 바와 같이, 본 발명의 일실시예에 따른 컨셉 그래프 임베딩 모델

(100)을 이용한 해석 가능한 이미지 분류 장치(10)는, 컨셉 인코더(110), 병목 계층(120) 및 컨셉 GCN(130)을

포함하여 구성되는 컨셉 그래프 임베딩 모델(CGEM)(100)을 이용해 이미지를 분류할 수 있다.  본 발명에서 제안

하는 CGEM(100)은 복잡한 컨셉 간 의존성 및 구조를 반영할 수 있는데, 임베딩된 컨셉에 기반해 사람과 높은 상

호작용을 가능하게 한다.  CGEM(100)을 통해 정확도와 해석 가능성의 균형을 유지하고 컨셉 간 의존성 및 복잡

한 구조를 반영하여 분류 문제를 해결할 수 있다.

본 발명의 기여는 다음과 같이 정리할 수 있다: 1) 본 발명에서는, 컨셉 인코더(110)를 위해 디포머블 이분 그[0095]

래프 컨볼루션 기반의 CGEM(100)을 제안하며, 설계된 컨셉 인코더(110)는 다양한 실세계 왜곡에 강인성을 유지

하면서 컨셉의 일관성을 향상할 수 있다.  2) 제안된 컨셉 GCN(130)은 임베딩된 컨셉을 기반으로 부정확한 컨셉

개입에  대해  강한  내성을  유지하면서  높은  인간  상호작용을  가능하게  할  수  있다.   3)  다양한  실험에서

CGEM(100)은 개선된 강인성을 기반으로 정확도와 해석력 간의 균형을 효과적으로 유지함을 확인할 수 있다.

컨셉 보틀넥 (bottleneck) 디자인은 복잡한 입력 데이터를 매우 작은 차원(예: 본 발명에서는 16)의 컨셉으로[0097]

매핑하여, 모델이 더 추상적인 정보에 집중하도록 만들 수 있다.  이 추상화된 컨셉들은 인간이 이해하기 쉬운

컨셉 레이블과 대응되며, 이 작은 컨셉들만 사용하여 클래스 레이블을 예측하도록 모델을 구성할 수 있다.  그

러나 지나치게 컨셉을 추상화하면 모델의 표현력이 제한되어 입력의 다양성을 반영하기 어려워지며, 다양한 데

이터 왜곡에 대한 강건성도 감소할 수 있다.  이전의 컨셉 보틀넥 디자인(비특허문헌 0001 및 0002 참조)은 전

역 평균 풀링 벡터나 최종 로짓(logit)을 사용하여 추상화를 시도해왔다.  본 발명에서는, 이 한정된 차원에서

가능한 한 다양한 성격을 모델에 반영하고 왜곡에 대해 강건하게 하는 새로운 컨셉 인코더(110)로 디포머블 이

분 GCN을 제안한다.

도 2는 본 발명의 일실시예에 따른 컨셉 그래프 임베딩 모델(100)을 이용한 해석 가능한 이미지 분류 장치(10)[0099]

에서, 컨셉 그래프 임베딩 모델(CGEM)(100) 의 전체적인 구조를 도시한 도면이다.  도 2에 도시된 바와 같이,

본  발명의  일실시예에  따른  컨셉  그래프  임베딩  모델(100)을  이용한  해석  가능한  이미지  분류  장치(10)의

CGEM(100)은, 백본 네트워크(f(·))의 최종 피쳐 맵(h)이 컨셉 인코더(110)에 입력되고 컨셉 인코더(110)는 k개

의 컨셉을 나타내는 컨셉 노드({c1, …, ck}∈C)를 포함할 수 있다.  컨셉 노드 C와 노드 회귀 모듈 p(·)를 이

용하여 컨셉 스코어({s1, …, sk}∈S)를 생성하고 이를 기반으로 노드들의 관련성을 학습하는 컨셉 GCN(130) g

(·)을 수행할 수 있다.
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이하에서는, 도 1 및 도 2를 참고하여, 본 발명의 일실시예에 따른 컨셉 그래프 임베딩 모델(100)을 이용한 해[0101]

석 가능한 이미지 분류 장치(10)에서, CGEM(100)의 각 구성에 대해 상세히 설명하도록 한다.

컨셉 인코더(110)는, 백본 네트워크로부터 입력 이미지에서 추출된 최종 피쳐 맵을 입력받고, 디포머블 이분[0103]

GCN을 포함해 컨셉을 임베딩하여 컨셉 노드를 출력할 수 있다.  보다 구체적으로, 입력 이미지에 대해, 백본 네

트워크(f)의 최종 피쳐 맵(h∈R
512×H×W

)을 사용하여 컨셉 추상화를 수행할 수 있다.  피쳐 맵은 컨셉 인코더

(110)의 1×1 컨볼루션 레이어(wk)를 통해 추상화되어, 평탄화된 피쳐 맵( ∈R
16×W

)이 생성될 수 있다.  본 발

명의 컨셉 인코더(110)는 N개의 노드 피쳐로 이루어진 를 고려하여, 가장 중요한 중심 노드(ck∈R
16
)를 찾고,

이와 관련이 높은 이웃 노드를 디포머블 이분 GCN으로 임베딩할 수 있다.

도 3은 본 발명의 일실시예에 따른 컨셉 그래프 임베딩 모델(100)을 이용한 해석 가능한 이미지 분류 장치(10)[0105]

에서, 컨셉 인코더(110)의 세부적인 구성을 도시한 도면이다.  도 3에 도시된 바와 같이, 본 발명의 일실시예에

따른 컨셉 그래프 임베딩 모델(100)을 이용한 해석 가능한 이미지 분류 장치(10)에서 컨셉 인코더(110)는, 피쳐

맵 생성부(111), 중심 노드 임베딩부(112) 및 디포머블 이분 GCN부(113)를 포함하여 구성될 수 있다.

도 4는 본 발명의 일실시예에 따른 컨셉 그래프 임베딩 모델(100)을 이용한 해석 가능한 이미지 분류 장치(10)[0107]

에서, 컨셉 인코더(110)의 구조를 도시한 도면이다.  이하에서는, 도 3 및 도 4를 참조하여 본 발명의 일실시예

에 따른 컨셉 그래프 임베딩 모델(100)을 이용한 해석 가능한 이미지 분류 장치(10)에서, 컨셉 인코더(110)의

각 구성에 대해 상세히 설명하도록 한다.

피쳐 맵 생성부(111)는, 백본 네트워크로부터 입력 이미지의 최종 피쳐 맵을 입력받아, 컨볼루션 레이어를 통해[0109]

N개의 노드 피쳐로 구성된 평탄화된 피쳐 맵을 생성할 수 있다.  즉, 피쳐 맵 생성부(111)는, 백본 네트워크

(f)의 최종 피쳐 맵(h)을 1×1 컨볼루션 레이어(wk)를 통해 추상화하여, 평탄화된 피쳐 맵( )을 생성할 수 있

다.

중심 노드 임베딩부(112)는, N개의 노드 피쳐로 구성된 평탄화된 피쳐 맵을 고려해, 중심 노드를 찾을 수 있다.[0111]

여기서, 중심 노드 임베딩부(112)는, 차수 기반 중심점 샘플링을 이용해 중심 노드를 찾을 수 있다.  보다 구체

적으로, 중심 노드 임베딩부(112)는, 선택된 노드들 사이의 연결성을 결정하기 위해 노드 유사도에 기반하여 정

의된 인접 행렬을 이용해, 각 노드의 연결 정도를 고려해 가중치 합을 계산하여 중심 노드를 선택할 수 있다.

즉, 본 발명에서는, 노드 피쳐들에서 가장 관련성 높은 노드를 찾기 위해 간단하면서도 효과적인 차수 기반 중[0113]

심점 샘플링을 제안한다.  도 4에서처럼 모든 미연결 노드에 대한 잠재 공간의 인접 행렬 (Hk∈R
N×N

)을 다음 수

학식 1과 같이 정의할 수 있다.
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수학식 1

[0115]

수학식 2

[0117]

위의 수학식 2와 같이, 선택된 노드들 사이의 연결성을 결정하기 위해 노드 유사도에 기반한 인접 행렬을 정의[0119]

하고, 중심 노드(c
*

k)를 선택하기 위해 각 노드의 연결 정도를 고려하여 가중치 합을 계산할 수 있다.  연결 정

도가 높은 노드가 중앙 노드로 선택되기 쉽게 함으로써 모델은 노이즈를 줄이고 더 일관된 노드 표현 학습을 할

수 있다. 

디포머블 이분 GCN부(113)는, 디포머블 이분 GCN을 통해, 중심 노드 임베딩부(112)에서 찾은 중심 노드와 관련[0121]

이 높은 이웃 노드를 탐색하고 최종 컨셉 노드를 유도할 수 있다.  보다 구체적으로, 디포머블 이분 GCN부(11

3)는, 학습 가능한 파라미터를 사용해 디포머블한 이웃 노드들의 변위 집합을 예측하는 오프셋 네트워크를 이용

해, 중심 노드의 2차원 좌표를 기준점으로 하여 오프셋 네트워크에서 예측된 변위를 사용해 디포머블 이웃 노드

를 탐색할 수 있다.  이때, 디포머블 이분 GCN부(113)는, 미분 가능한 노드 선택을 위해, 탐색한 디포머블 이웃

노드 중에서 공일차내삽법(bilinear interpolation)을 이용해 이웃 노드를 선택하며, 근사 GCN 연산을 사용해

중심 노드와 선택한 이웃 노드로부터 최종 컨셉 노드를 유도할 수 있다.

이전 연구들(비특허문헌 0003 및 0004 참고)은 주로 모델의 해석 가능성에 초점을 두고 있었으며, 실세계에서[0123]

발생할 수 있는 다양한 컨셉의 왜곡을 고려하지 않았다.  이에 따라, 본 발명에서는 모델이 실세계에서 자연스

럽게 존재할 수 있는 비정상적인 컨셉에 강건성을 가질 수 있도록 디포머블 이분 GCN을 설계했다.  이 방법은

컨셉 인코더(110)에서 동작하며, 앞서 구해진 중심 노드의 2차원 좌표(pos(c
*

k)∈R
N
)를 기준점으로 하여 디포머

블 노드를 탐색할 수 있다.  디포머블 이분 GCN의 전체 프로세스는 아래 수학식 3 내지 6을 따른다.

수학식 3

[0125]
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수학식 4

[0127]

수학식 5

[0129]

수학식 6

[0131]

오프셋 네트워크 off(c
*

k;θk)는  학습 가능한 파라미터 θk를 사용하여 디포머블한 이웃 노드들의 변위 집합[0133]

을 예측하는 MLP이다.  하이퍼파라미터 은 조절 가능한 디포머블 커널의 크기를 나타낸다.  예측

된 변위와 기준점 좌표를 사용해 수학식 4를 따라 디포머블 이웃 노드를 탐색할 수 있다.  여기에서, 미분 가능

한 노드 선택을 위해 bilinear interpolation (b(·))을 이용해 해당 위치의 노드를 선택할 수 있다.  여기서,

(x,y)는 H×W 크기의 원래 피쳐맵  상의 위치를 나타낸다.  선택된 이웃 노드( )는 수학식 6을 통해 잠재

공간에서 컨셉 k의 중요한 표현을 포함할 수 있다.  따라서 다음 수학식 7에서 근사 GCN 연산을 사용하여 최종

컨셉 노드 ck∈R
16
을 유도할 수 있다.

수학식 7

[0135]

병목 계층(120)은, 컨셉 노드와 노드 회귀 모듈을 이용해 컨셉 스코어를 생성할 수 있다.  보다 구체적으로, 병[0137]

목 계층(120)은, 컨셉 인코더(110)에서 출력된 컨셉 노드로부터, 노드 회귀 모듈이 노드 회귀를 통해 각 컨셉

노드의 기여도를 스칼라 값으로 표현해 시그모이드 정규화된 컨셉 스코어를 생성할 수 있다.

기존 방법들(비특허문헌 0001 및 0002 참조)은 컨셉 스코어를 기반으로 컨셉의 존재 여부만 고려하는 반면, 본[0139]

발명에서 제안하는 방법은 예측된 컨셉 간의 관계를 이해하고 활용하여 높은 성능과 강건성을 달성할 수 있다.

도 2에서 노드 회귀 모듈 p(·)은 컨셉 인코더(110)에서 예측된 컨셉 노드로부터 시그모이드 정규화된 컨셉 스

코어 S∈R
|C|×1

를 예측할 수 있다.  노드 회귀를 통해 병목 계층(120)은 각 컨셉 노드의 기여도를 연속적인 스칼

라로 표현할 수 있다. 

공개특허 10-2024-0172831

- 14 -



컨셉 GCN(130)은, 컨셉 스코어를 이용해 컨셉 노드 사이의 관련성을 학습할 수 있다.[0141]

도 5는 본 발명의 일실시예에 따른 컨셉 그래프 임베딩 모델(100)을 이용한 해석 가능한 이미지 분류 장치(10)[0143]

에서, 컨셉 GCN(130)의 세부적인 구성을 도시한 도면이고, 도 6은 본 발명의 일실시예에 따른 컨셉 그래프 임베

딩 모델(100)을 이용한 해석 가능한 이미지 분류 장치(10)에서, 컨셉 GCN(130)의 구조를 도시한 도면이다.

이전 컨셉 보틀넥 디자인(비특허문헌 0001 및 0002 참조)은 예측된 컨셉에 개입을 통해 조작함으로써 모델의 성[0145]

능을 개선할 수 있다는 것을 증명했다.  이는 해석 가능한 모델이 잘못된 컨셉을 예측할 때 사람이 컨셉을 조작

하여 모델이 올바른 예측을 하도록 유도할 수 있다는 것을 의미한다.  그러나 이전 방법들은 인간 개입이 항상

완벽하지 않기 때문에 잘못된 컨셉 조작으로 인한 성능 감소 가능성에 대해 주의를 기울이지 않았다.  본 발명

에서는, 이 문제를 해결하기 위해 도 6과 같이 컨셉 간 상대적인 관계에 기초한 새로운 컨셉 GCN(130)을 제안한

다.  이 접근 방식은 긍정적인 개입과 높은 상호작용 능력을 제공하면서도 잘못된 컨셉 개입에 대한 강건성을

유지할 수 있다.

도 5에 도시된 바와 같이, 본 발명의 일실시예에 따른 컨셉 그래프 임베딩 모델(100)을 이용한 해석 가능한 이[0147]

미지 분류 장치(10)에서, 컨셉 GCN(130)은, 상대적 컨셉 매핑부(131) 및 컨셉 상호 방향성 학습부(132)를 포함

하여 구성될 수 있다.  이하에서는, 도 5 및 도 6을 참조하여 본 발명의 일실시예에 따른 컨셉 그래프 임베딩

모델(100)을 이용한 해석 가능한 이미지 분류 장치(10)의 컨셉 GCN(130)의 각 구성에 대해 상세히 설명하도록

한다.

상대적 컨셉 매핑부(131)는, 컨셉 스코어를 사용해 각 컨셉 간의 상대적인 영향을 정량화해 방향성 인접 행렬을[0149]

생성하되, 정방향 인접 행렬과 역방향 인접 행렬을 생성할 수 있다.  보다 구체적으호, 상대적 컨셉 매핑부

(131)는, 컨셉 스코어를 사용하여 다음 수학식 8을 통해 각 컨셉 간의 상대적인 영향을 정량화할 수 있다.

수학식 8

[0151]

여기서, ∈R
|C|×|C|

는 컨셉 노드 i에서 j로의 방향성 인접 행렬을 나타낸다.  스무딩 팩터인 γ∈[1,∞)은 컨[0153]

셉 노드 간의 방향성 강도를 조정할 수 있다.

컨셉 상호 방향성 학습부(132)는, 정방향 인접 행렬을 이용해 컨셉 노드 사이의 관련성을 학습하는 제1 GCN과[0155]

역방향 인접 행렬을 이용해 컨셉 노드 사이의 관련성을 학습하는 제2 GCN을 학습하며, 제1 GCN과 제2 GCN의 결

과를 결합해 최종 클래스 레이블을 예측할 수 있다.

CGEM(100)에서는 잘못된 컨셉 개입에 대한 강건성과 긍정적인 컨셉 개입에서 인간과 높은 상호작용을 가능하게[0157]

하는 것을 목표로 한다.  이를 위해 본 발명에서는, GCN 레이어를 디자인해 정방향 인접 행렬( )에서 역행렬을
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얻어 역방향 인접 행렬( )의 방향성을 함께 학습하도록 할 수 있다.  따라서, 각 노드가 다른 컨셉을 나타내는

이종 그래프에서 양방향을 학습하여, 추상 컨셉 노드로부터 풍부한 표현을 얻고 잘못된 컨셉 개입에 대한 강건

성을 보장할 수 있다.  이 과정은 도 6에 나타나 있으며 다음 수학식 9로 표현될 수 있다.

수학식 9

[0159]

여기에서 차수행렬 는 정방향 인접 행렬 에 대해 비대칭 정규화를 수행할 수 있다.  컨셉 상호 방향성 학[0161]

습부(132)는 두 개의 유도된 GCN에 대해 학습 가능한 매개변수  및 를 적용하고 결과를 결합하여 최종 클

래스 레이블 y를 예측할 수 있다.

도 7은 본 발명의 일실시예에 따른 컨셉 그래프 임베딩 모델(100)을 이용한 해석 가능한 이미지 분류 방법의 흐[0163]

름을 도시한 도면이다.  도 7에 도시된 바와 같이, 본 발명의 일실시예에 따른 컨셉 그래프 임베딩 모델(100)을

이용한 해석 가능한 이미지 분류 방법은, 컨셉 인코더(110), 병목 계층(120) 및 컨셉 GCN(130)을 포함하여 구성

되는 컨셉 그래프 임베딩 모델(100)을 이용해 이미지를 분류하며, 컨셉 인코더(110)에서, 백본 네트워크로부터

입력 이미지에서 추출된 최종 피쳐 맵을 입력받고, 디포머블 이분 GCN을 포함해 컨셉을 임베딩하여 컨셉 노드를

출력하는 단계(S110), 병목 계층(120)에서, 컨셉 노드와 노드 회귀 모듈을 이용해 컨셉 스코어를 생성하는 단계

(S120) 및 컨셉 GCN(130)에서, 컨셉 스코어를 이용해 컨셉 노드 사이의 관련성을 학습하는 단계(S130)를 포함하

여 구현될 수 있다.

도 8은 본 발명의 일실시예에 따른 컨셉 그래프 임베딩 모델(100)을 이용한 해석 가능한 이미지 분류 방법에서,[0165]

단계 S110의 세부적인 흐름을 도시한 도면이다.  도 8에 도시된 바와 같이, 본 발명의 일실시예에 따른 컨셉 그

래프 임베딩 모델(100)을 이용한 해석 가능한 이미지 분류 방법의 단계 S110은, 백본 네트워크로부터 입력 이미

지의 최종 피쳐 맵을 입력받아, 컨볼루션 레이어를 통해 N개의 노드 피쳐로 구성된 평탄화된 피쳐 맵을 생성하

는 단계(S111), N개의 노드 피쳐로 구성된 평탄화된 피쳐 맵을 고려해 중심 노드를 찾는 단계(S112) 및 디포머

블 이분 GCN을 통해 중심 노드와 관련이 높은 이웃 노드를 탐색하고 최종 컨셉 노드를 유도하는 단계(S113)를

포함하여 구현될 수 있다.

도 9는 본 발명의 일실시예에 따른 컨셉 그래프 임베딩 모델(100)을 이용한 해석 가능한 이미지 분류 방법에서,[0167]

단계 S130의 세부적인 흐름을 도시한 도면이다.  도 9에 도시된 바와 같이, 본 발명의 일실시예에 따른 컨셉 그

래프 임베딩 모델(100)을 이용한 해석 가능한 이미지 분류 방법의 단계 S130은, 컨셉 스코어를 사용해 각 컨셉

간의 상대적인 영향을 정량화해 방향성 인접 행렬을 생성하는 단계(S131) 및 정방향 인접 행렬을 이용해 컨셉

노드 사이의 관련성을 학습하는 제1 GCN과 역방향 인접 행렬을 이용해 컨셉 노드 사이의 관련성을 학습하는 제2

GCN을 학습하며, 제1 GCN과 제2 GCN의 결과를 결합해 최종 클래스 레이블을 예측하는 단계(S132)를 포함하여 구

현될 수 있다.

각각의 단계들과 관련된 상세한 내용들은, 앞서 본 발명의 일실시예에 따른 본 발명의 일실시예에 따른 개선된[0169]

시공간 교차 주의 트랜스포머를 이용한 인간 행동 인식 시스템(10)과 관련하여 충분히 설명되었으므로, 상세한

설명은 생략하기로 한다.
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실험[0171]

본 발명에서 제안한 CGEM(100)은 비전 데이터셋에서 이미지 특징과 추상화된 컨셉의 관계적 학습을 통해 컨셉[0173]

해석을 가능하게 한다.  따라서 애트리뷰트를 제공하는 네 가지 데이터셋 CUB(비특허문헌 0005), CelebA(비특허

문헌 0006), aPY(비특허문헌 0007), 그리고 Travelling Birds(비특허문헌 0002)를 사용하여 모델 학습과 평가

를  수행했다.   해석  가능한  모델의  정량적  성능  비교를  위해  분류  정확도(Task  Accuracy)와  컨셉  정렬도

(Concept Alignment)를 사용했다.  여기서, 컨셉 정렬도는 CEM(비특허문헌 0002)에서 제안한 메트릭으로, 각 컨

셉 인코더(110)가 생성하는 추상 컨셉(C)의 일관성을 정량화한다.  이를 통해 컨셉 인코더(110)의 일관성을 이

해하는데 도움이 된다.

1. 분류 정확도와 해석력 간의 트레이드 오프[0175]

표 1은 세 가지 주요 데이터셋에서 컨셉 병목 설계 모델 간 분류 정확도(%)와 컨셉 정렬도(%)를 비교한 것이다.[0177]

표 1은 세 가지 데이터 세트 CUB, CelebA, aPY에서 제안된 CGEM(100)과 다른 개념 병목 설계 방법인 CEM(비특허

문헌 0002), Bool-CBM(비특허문헌 0001) 및 Fuzzy-CBM(비특허문헌 0001)의 분류 정확도와 해석력 간의 트레이

드 오프(trade-ff)를 비교한다.  여기서, “No Concepts”는 제안된 모델이 컨셉 스코어를 업데이트하지 않고

훈련된 경우를 나타낸다.

표 1

[0179]

실험 결과, 본 발명에서 제안된 CGEM(100)이 모든 데이터셋에서 가장 완화된 트레이드 오프를 달성한다는 것을[0181]

보여준다.  구체적으로, 본 발명에서 제안한 CGEM(100)은 CUB와 CelebA 데이터셋에서 분류 정확도와 해석력을

모두  크게  향상시킨다.   CEM도  다른  기존  방법들과  비교해  좋은  성능을  보였지만,  본  발명에서  제안한

CGEM(100)은 트레이드 오프 문제를 해결하는 능력에서 가장 큰 향상을 보였다.  No Concepts의 경우, 분류 정확

도가 Bool-CBM 또는 Fuzzy-CBM보다 높지만, 해석력은 현저하게 낮다는 것을 알 수 있다.  그러나 컨셉 스코어

업데이트를  함께  수행하면  최상의  성능을  달성할  수  있다.   aPY  데이터셋의  경우,  본  발명에서  제안한

CGEM(100)은 트레이드 오프를 해결하는 능력이 가장 좋았지만, 해석력은 다소 제한적이었다.  이는 부정확한 컨

셉 레이블링과 심각한 컨셉 불균형이 원인으로 보여진다.  제안된 CGEM(100)은 컨셉 간의 관계에 기반하여 학습

하기 때문에 이러한 문제를 해결하는 능력이 다소 제한될 수 있다.  컨셉 레이블링 문제를 무시하고 훈련할 경

우(i.e., No concepts), 비교적 높은 수준의 분류 정확도와 해석력을 달성할 수 있다.
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2. 컨셉 개입[0183]

도 10은 여러 분류 모델에 대해, 컨셉 개입 시 다운스트림 분류 정확도의 변화를 비교하여 나타낸 도면이다.[0185]

도 10은 CEM, Bool-CBM, Fuzzy-CBM 및 제안된 CGEM(100)에 대한 각 데이터 세트에서 (a) 잘못된 컨셉 개입과

(b) 긍정적인 컨셉 개입에 의한 작업 정확도의 변화를 관찰한 결과를 보여준다.  상호 컨셉을 여러 그룹으로 그

룹화하고  더  많은  컨셉  그룹에  점진적으로  개입함에  따라  모델이  얼마나  강력하게  작동하는지  테스트했다.

'+R'은 무작위 긍정 컨셉 개입으로 훈련된 모델을 의미한다.  모든 결과는 평균과 95% 신뢰 구간으로 보고된다.

2-1. 잘못된 컨셉 개입[0187]

다양한 데이터셋에서 제안된 방법이 인간의 잘못된 개입에 얼마나 강건한지 비교하고 검증했다.  이를 위해 먼[0189]

저, 각 데이터셋에서 상관관계가 높은 컨셉들을 여러 개의 그룹으로 나눈다.  CelebA의 경우 컨셉이 6개뿐이므

로 개별 컨셉을 하나의 그룹으로 고려하였다.  이 실험에서는 잘못된 컨셉 그룹 수가 증가함에 따라 분류 정확

도의 변화를 관찰할 수 있다.

도 10의 (a)에서 제안된 방법 (CGEM 및 CGEM+R)은 잘못된 컨셉 개입이 발생하더라도 상대적으로 높은 성능을 유[0191]

지한다.   CUB  데이터셋의  경우,  제안된  방법은  잘못된  컨셉  개입의  수가  증가함에  따라  일관된  성능을

보여준다.  반면 CelebA 및 aPY 데이터셋의 경우 성능 저하가 발생하지만, 제안된 방법은 여전히 가장 높은 성

능을 유지한다.  이는 컨셉의 수가 매우 적은 경우 (e.g., CelebA) 또는 레이블이 불완전한 경우 (e.g., aPY)에

는 성능 저하를 피하는 것이 어렵다는 것을 알 수 있다.  그러나 제안된 CGEM(100)은 이러한 경우에도 상대적으

로 높은 성능을 유지한다.

2-2. 긍정 컨셉 개입[0193]

도 10의 (b)는 모델이 컨셉 그룹 수준에서 긍정적으로 개입될 때 분류 정확도가 어떻게 변하는지를 관찰할 수[0195]

있다.  제안된 CGEM(100)모델은 전체 데이터셋에서 분류 정확도가 향상되었다.  CUB 및 aPY 데이터셋의 경우,

긍정적으로 개입된 컨셉 수가 증가함에 따라 분류 정확도가 일관되게 향상되었다.  학습에 6개의 컨셉만 사용된

CelebA 데이터셋의 경우, 정확도 향상률이 경우에 따라 감소하는 경향이 있었으나 긍정적 개입 비율이 높아질수

록 정확도가 크게 향상되었다.

이러한 결과로부터, 본 발명의 일실시예에 따른 컨셉 그래프 임베딩 모델(100)을 이용한 해석 가능한 이미지 분[0197]

류 장치(10) 및 방법은 전반적으로 잘못된 컨셉 개입에 대한 강력한 견고성을 보여주면서도 인간과 높은 상호작

용이 가능함을 확인할 수 있다.

본 발명에서는, 분류 문제에서 해석성과 정확도 간의 트레이드 오프를 해결할 수 있는 CGEM(100)을 제안했다.[0199]

CGEM(100)은 컨셉 간의 관계 학습을 통해 높은 인간 상호작용을 가능하게 하고, 잘못된 컨셉에 대한 강력한 성

능을 유지한다.  기존의 해석 방법과 비교해 제안된 CGEM(100)은 벤치마크 데이터셋에서 우수한 성능과 향상된

해석성을 나타내었다.  또한, 다양한 실험에서 제안된 CGEM(100)은 강력한 인간 상호작용을 가능하게 하고, 컨

셉간의 관계 학습을 통해 잘못된 컨셉 개입으로 인한 오류를 보완할 수 있다는 것을 증명했다. 

전술한 바와 같이, 본 발명에서 제안하고 있는 컨셉 그래프 임베딩 모델(100)을 이용한 해석 가능한 이미지 분[0201]

류 장치(10) 및 방법에 따르면, 디포머블 이분 그래프 컨볼루션을 사용해 컨셉의 동질성을 유지하면서도 다양한
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왜곡에 대한 견고성을 갖는 컨셉 인코더(110)와, 인간과 높은 상호작용을 가능하게 하는 동시에 인간의 오류로

인해 항상 완벽하지 않을 수 있는 잘못된 컨셉 개입에도 강력한 성능을 보이는 컨셉 GCN(130)을 포함하는 컨셉

그래프 임베딩 모델(100)을 이용해 이미지를 분류함으로써, 분류 문제에서 해석성과 정확도 간의 트레이드 오프

를 해결할 수 있고, 잘못된 컨셉 개입에 대한 강력한 견고성을 보여주면서도 인간과 높은 상호작용이 가능하게

할 수 있다.

한편, 본 발명은 다양한 통신 단말기로 구현되는 동작을 수행하기 위한 프로그램 명령을 포함하는 컴퓨터에서[0203]

판독 가능한 매체를 포함할 수 있다.  예를 들어, 컴퓨터에서 판독 가능한 매체는, 하드 디스크, 플로피 디스크

및 자기 테이프와 같은 자기 매체(magnetic media), CD_ROM, DVD와 같은 광기록 매체(optical media), 플롭티

컬 디스크(floptical disk)와 같은 자기-광 매체(magneto-optical media) 및 롬(ROM), 램(RAM), 플래시 메모리

등과 같은 프로그램 명령을 저장하고 수행하도록 특별히 구성된 하드웨어 장치를 포함할 수 있다.

이와 같은 컴퓨터에서 판독 가능한 매체는 프로그램 명령, 데이터 파일, 데이터 구조 등을 단독으로 또는 조합[0205]

하여 포함할 수 있다.  이때, 컴퓨터에서 판독 가능한 매체에 기록되는 프로그램 명령은 본 발명을 구현하기 위

하여 특별히 설계되고 구성된 것들이거나 컴퓨터 소프트웨어 당업자에게 공지되어 사용 가능한 것일 수도 있다.

예를 들어, 컴파일러에 의해 만들어지는 것과 같은 기계어 코드뿐만 아니라 인터프리터 등을 사용해서 컴퓨터에

의해 실행될 수 있는 고급 언어 코드를 포함할 수 있다.

전술한 본 발명의 설명은 예시를 위한 것이며, 본 발명이 속하는 기술분야의 통상의 지식을 가진 자는 본 발명[0207]

의 기술적 사상이나 필수적인 특징을 변경하지 않고서 다른 구체적인 형태로 쉽게 변형이 가능하다는 것을 이해

할 수 있을 것이다.  그러므로 이상에서 기술한 실시예들은 모든 면에서 예시적인 것이며 한정적이 아닌 것으로

이해해야만 한다.  예를 들어, 단일형으로 설명된 각 구성요소는 분산되어 실시될 수도 있으며, 마찬가지로 분

산된 것으로 설명된 구성 요소들도 결합된 형태로 실시될 수 있다.

본 발명의 범위는 상기 상세한 설명보다는 후술하는 특허청구범위에 의하여 나타내어지며, 특허청구범위의 의미[0209]

및 범위 그리고 그 균등 개념으로부터 도출되는 모든 변경 또는 변형된 형태가 본 발명의 범위에 포함되는 것으

로 해석되어야 한다.

부호의 설명

10: 이미지 분류 장치[0210]

100: 컨셉 그래프 임베딩 모델 (CGEM)

110: 컨셉 인코더

111: 피쳐 맵 생성부

112: 중심 노드 임베딩부

113: 디포머블 이분 GCN부

120: 병목 계층

130: 컨셉 GCN

131: 상대적 컨셉 매핑부

132: 컨셉 상호 방향성 학습부

S110: 컨셉 인코더에서, 백본 네트워크로부터 입력 이미지에서 추출된 최종 피쳐 맵을 입력받고, 디포머블 이분

GCN을 포함해 컨셉을 임베딩하여 컨셉 노드를 출력하는 단계

S111: 백본 네트워크로부터 입력 이미지의 최종 피쳐 맵을 입력받아, 컨볼루션 레이어를 통해 N개의 노드 피쳐
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로 구성된 평탄화된 피쳐 맵을 생성하는 단계

S112: N개의 노드 피쳐로 구성된 평탄화된 피쳐 맵을 고려해 중심 노드를 찾는 단계

S113: 디포머블 이분 GCN을 통해 중심 노드와 관련이 높은 이웃 노드를 탐색하고 최종 컨셉 노드를 유도하는 단

계

S120: 병목 계층에서, 컨셉 노드와 노드 회귀 모듈을 이용해 컨셉 스코어를 생성하는 단계

S130: 컨셉 GCN에서, 컨셉 스코어를 이용해 컨셉 노드 사이의 관련성을 학습하는 단계

S131: 컨셉 스코어를 사용해 각 컨셉 간의 상대적인 영향을 정량화해 방향성 인접행렬을 생성하는 단계

S132: 정방향 인접행렬을 이용해 컨셉 노드 사이의 관련성을 학습하는 제1 GCN과 역방향 인접행렬을 이용해 컨

셉 노드 사이의 관련성을 학습하는 제2 GCN을 학습하며, 제1 GCN과 제2 GCN의 결과를 결합해 최종 클래스 레이

블을 예측하는 단계

도면

도면1
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도면2
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도면3

도면4

도면5
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도면6

도면7

도면8
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도면9
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도면10
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