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요 약

본 연구는 과학기술정보통신부가 2017년부터 1조원 이상을 투자한 ‘AI Hub 댐’ 사업에서 구축된 인공지능 모델 학습데이터의 품질
관리를 자동화할 수 있는 프레임워크의 개발을 목표로 한다. 자율주행 개발에 사용되는 AI 모델 학습에는 다량의 고품질의 데이터가
필요하며, 가공된 데이터를 검수자가 데이터 자체의 이상을 검수하고 유효함을 증명하는 데는 여전히 어려움이 있으며 오류가 있는 데
이터로 학습된 모델은 실제 상황에서 큰 문제를 야기할 수 있다. 본 논문에서는 이상 데이터를 제거하는 신뢰할 수 있는 데이터셋 정
제 프레임워크를 통해 모델의 인식 성능을 향상시키는 전략을 소개한다. 제안하는 방법은 인공지능 학습용 데이터 품질관리 가이드라
인의 지표를 기반으로 설계되었다. 한국정보화진흥원의 AI Hub을 통해 공개된 자율주행 데이터셋에 대한 실험을 통해 프레임워크의
유효성을 증명하였고, 이상 데이터가 제거된 신뢰할 수 있는 데이터셋으로 재구축될 수 있음을 확인하였다.

Abstract

This paper aims to develop a framework that can fully automate the quality management of training data used in large-scale 
Artificial Intelligence (AI) models built by the Ministry of Science and ICT (MSIT) in the 'AI Hub Data Dam' project, which has 
invested more than 1 trillion won since 2017. Autonomous driving technology using AI has achieved excellent performance 
through many studies, but it requires a large amount of high-quality data to train the model. Moreover, it is still difficult for 
humans to directly inspect the processed data and prove it is valid, and a model trained with erroneous data can cause fatal 
problems in real life. This paper presents a dataset reconstruction framework that removes abnormal data from the constructed 
dataset and introduces strategies to improve the performance of AI models by reconstructing them into a reliable dataset to 
increase the efficiency of model training. The framework's validity was verified through an experiment on the autonomous driving 
dataset published through the AI Hub of the National Information Society Agency (NIA). As a result, it was confirmed that it 
could be rebuilt as a reliable dataset from which abnormal data has been removed.
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Ⅰ. 서 론

수년의 걸친 자율주행 기술의 고도화로 현재는 차량 스

스로 일부 운전 작업을 수행할 수 있지만, 여전히 운전자의

주의가 필요하다. 완전 자율 주행자동차를 안전하게 도입

하기 위해서는 많은 과제가 필요한데, 많은 전문가들이 가

장 중요한 요소로 다량의 고품질 데이터를 꼽으며, 가공된

데이터는 AI 모델을 학습하는데 매우 중요하다. 데이터를

수집하고 데이터를 인공지능 모델 학습에 사용할 수 있게

라벨링 하는 가공 과정 뿐만 아니라, 고품질의 인공지능 학

습용 데이터셋을 위하여 데이터 구축 후의 품질 관리에 대

한 적합한 기준 및 방법이 필요하다. 과학기술정보통신부

(MSIT)가 주최하고 한국지능정보사회진흥원(NIA)이 주관

하는 ‘인공지능 학습용 데이터 구축사업’를 통해 구축된 데

이터셋의 품질을 위한 ‘인공지능 학습용 데이터 품질관리 가

이드라인 및 구축 안내서’[1]에 해당 기준이 명시 되어있다. 
데이터셋의 품질을 확보하는 것은, 사용자에게 유용한 가치

를줄 수있는수준에 도달하는것을의미하며, 가이드라인에

는 데이터 품질을 확보하는데 필요한 전문가, 절차, 기준 등

이 있다. 사람 및 기계가 라벨링한 데이터에 대한 검증과 편

향및오류가있는데이터에대한교정은필수적이지만품질

을 관리하고 검사하는 방법은 여전히 품질 검수자가 육안으

로 데이터의 오류 등을 확인하거나, 체크리스트 등을 이용하

여 수행되며 이는 비용과 시간 소모적이다. 
AI 모델의 성능 및 신뢰성을 향상시키기 위해서는 모델

이 더 좋은 구조를 갖게끔 수정하거나 더 효율적인 연산을

할 수 있게끔 하는 모델 중심 접근 방식 또한 중요하지만

이러한 모델을 학습시키는데 사용되는 데이터 중심 접근

방식에 집중하는 것 또한 중요하다. 라벨링 데이터(labeled 

data) 중 라벨에 오류 및 오차가 있는 데이터, 학습에 방해

가 되는 데이터를 걸러내거나 재라벨링(re-labeling)하는 방

식으로 모델성능을 향상시키는 방법에는 의료 이미지 의미

적 분할(semantic segmentation) 데이터에 대해서 노이즈

라벨(noisy label)을 자동으로 걸러내고 학습에 효율성을 증

진시키는 방법[2], 학습과정에서 노이즈 라벨의 영향을 최소

화하여 학습하는 방법[3-6], 데이터의 재정립을 반복하며 학

습되는 모델을 이용하여 노이즈 라벨에 우선순위를 부여하

여 재라벨링 하는 방법[7-10]과 구조화되지 않은 데이터셋에

대해 클래스별 밀도와의 상관관계를 분석하여 데이터셋의

품질을 개선하는 방법[11] 등이 있다. 또한 데이터 중심 알고

리즘을 이용하여 데이터에 변형을 가해 모델이 노이즈에

더욱 강건하게 만드는 방법[12-14]과 같이 구축된 데이터셋에

대해 데이터를 수정하거나 삭제하는 것이 아닌 데이터셋

자체에 변형을 가해 학습의 효율을 높이는 방법이 있다. 이
처럼 데이터셋에 대한 잠재력을 확인하고 모델 성능을 향

상시키는 방법보다 본질적으로 데이터셋이 학습에 유효하

게 사용될 수 있는지에 대한 연구는 이미지 분류(image 
classification) 데이터셋에 대해 다양한 합성 곱 신경망

(Convolutional Neural Networks, CNN)을 사용하여 건축

자재 데이터셋의 품질과 효율성을 검증하는 방법을 제시하

여 모델의 인식성능을 향상시키는 연구[15]가 있다. 하지만

이전의 연구들은 모델 성능 향상을 위해 데이터셋 자체를

자동으로 고치는 것이 아닌, 학습 과정에서 문제가 있는 데

이터를 사용하지 않거나, 사람이 개입하여 오류 데이터를

재 라벨링하여 사용한다[16,17]. 또한 데이터셋의 품질을 검

증하는 연구는 이미지 분류에서는 진행되고 있지만, 여러

객체가 장면을 구성하는 객체 인식 데이터에 대해 검증하

는 연구는 많지 않다.
본 논문에서는 자율 주행 데이터셋의 이상데이터를 제거

하는 데이터셋 정제 프레임워크를 소개하며 이상 데이터

제거에 사용되는 점수를 계산하기 위해 여러 검출 모델을

사용하여 교차 검증을 진행한다. 이상치 제거를 통한 데이

터셋 정제 목표치 달성을 위해 해당 프레임워크를 반복하

여 수행한다. 이상데이터가 제거된 데이터셋으로 평가 모

델을 반복 학습시키며, 인공 지능 모델의 성능 향상 및 고품

질 데이터셋을 위한 정제를 진행한다. 정제 프레임워크를
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통해 MSIT와 NIA의 인공지능 데이터셋 품질 관리 가이드

라인에서 언급하는 구축 단계에서의 품질검사 중 전수 검

사를 통해 검출될 수 있는 라벨링 오류, 혹은 라벨링 누락에

해당하는 데이터를 확인할 수 있다.

Ⅱ. 방법

1. 전체 프로세스

본 연구에서 제안하는 데이터셋 정제 프레임워크는 데이

터셋에서 부정확, 불완전하거나 손상되거나 중복된 데이터

를 감지하고 식별한 다음 삭제하는 과정이다. 부정확하고

불완전한 데이터를 노이즈 라벨 (Noisy Label)로 정의하고

데이터 품질을 확인하는 지표를 이용하여 노이즈 라벨을

자동으로 감지하고자 한다. 낮은 지표는 저 품질 데이터를

의미하며, 사용할 지표는 과학기술정보통신부와 한국정보

화진흥원의 인공지능 학습용 데이터 품질 가이드라인[1]에

서의 데이터 정확성 확인 지표 중 의미 정확성 지표의 정의

를 활용한다. 프로세스는 크게 모델 학습(Model Training), 
점수 앙상블(Score Ensemble), 필터링(Filtering), 정제

(Cleaning)의 네가지 솔루션으로 구성된다. 사용한 데이터

셋은 AI hub[18]에 공개된 데이터셋 중 자율 주행 2차원 객

체 탐지 데이터를 사용한다. 
가이드라인에 따르면 사업관리기관에서는 인공지능 데

이터셋의 품질 보장을 위해, 사업 수행 기관이 실시한 품질

관리활동을 객관적으로 확인하는 제3자 품질 검증활동을

수행한다. 품질 검사 방법으로 사람의 육안으로 데이터 오

류, 손상을 확인하는 육안검사와 정제도구, 체크리스트를

사용하는 도구 검사가 있다. 하지만 이러한 도구를 사용하

는 검사 방법조차 검수자가 개입하여 수행하여야 한다. 검
수자가 검수할 수 있는 데이터 양은 정해져 있으며, 이는

비용과 시간 소모적이며, 구축된 전체 데이터셋에 대해 검

수하기쉽지 않다. 또한 가공 과정 뿐만 아니라 검수 과정도

편향이 발생할 수 있기때문에, 검수가 완료된 데이터도범

용성이떨어질 수 있다. 따라서 이러한 오류 데이터를 감지

하여 삭제하는 과정을 여러 인공지능 모델을 이용하여 자

동으로 수행하고자 한다. 데이터 정확성 품질 검사 기준으

로 의미 정확성은 95%이상을 권고하며, 이를 정제 프로세

스의 목표치로 사용한다.
그림 1은 정제 프레임워크의 알고리즘흐름도이다. 데이

터셋 정제 에는 점수(Score)를 정의하여 노이즈 라벨을 감

지하고, 점수 임계치(Score Threshold)를 계산하여 데이터

셋을 구성하는 각 데이터에 대한 점수를 구하여 임계치와

비교를 통해 노이즈 라벨로 정의하고, 해당 데이터를 삭제

한다. 데이터셋 정제 프레임워크는 정제 달성도 (Cleaning 
Achievement)를 계산하여 노이즈 라벨 삭제 프로세스의

반복 혹은 종료를 결정한다. 점수(Score)는 데이터셋을

구성하는 데이터 중에 오태깅 혹은 미태깅 데이터를 감

지하기 위해 본 연구에서 새로이 정의하는 점수이며, 가
이드라인에 정의된 데이터 정확성 확인 지표 중 의미 정

확성 지표 중 일부를 결합하여 사용한다. 의미 정확성 지

표 중 정확도, 정밀도, 재현율 지표를 수치화 하여 결합하

여 점수로 정의한다. 데이터의 품질 검수 시 검수자가 육

안으로 확인하는 것이 아닌, 라벨링 점수를 통해 자동으

로 수행할 수 있게 하기 위해 프레임 내 객체를 인식하는

여러 2차원 객체 검출 모델의 결과를 정답으로 가정하여

라벨링 결과(Ground Truth, GT)를 검사한다. 여러 모델을

사용하는 이유는 모델의 예측 결과에 신뢰도를 높이기

위함이다. 단일 결과가 아닌 여러 의견을 결합함으로써, 
모델 결과를 일반화하여 라벨링 데이터를 검사하는 정답

지로서 작용하게 한다.
점수를 도출하여 정제를 진행하기 위한 솔루션 별 수행

방법은 다음과 같다.첫 번째 솔루션인 모델 학습 단계에

서, 여러 개의 기본적인 합성 곱 신경망을 노이즈 라벨을

찾을 대상 데이터셋으로 학습하여 사용한다. 학습된 모델

을 이용해각자의 데이터셋을 교차검증을 해야 하므로, 학
습에 이용되는 전체 데이터셋을 정제 모델 (Cleaning mod-
el)의 개수만큼 데이터 분량을 나눈다. 학습된 모델을 이용

하여 각자의 학습 데이터셋을 추론하여 결과를 도출한다. 
도출한 결과는 두 번째 솔루션인 점수 앙상블에서 교차

결합되어 점수 임계치를 구하는데 사용되며, 세 번째 솔루
션에서는 프레임에 대한 필터링 점수가 계산된다. 네 번째
솔루션에서 점수 임계치와 필터링 점수의 비교를 통해 노

이즈 라벨이 삭제되며 각 반복 단계에서 정제 달성도가

구해진다.
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그림 1. 본 논문에서 제안하는 데이터셋 정제 프레임워크의 알고리즘 흐름도
Fig. 1. Algorithmic flowchart of the dataset cleaning framework proposed in this paper
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2. 모델 학습

주어진 데이터의 품질 점수의 계산에 MSIT와 NIA의 ‘인
공지능 학습용 데이터 품질관리 가이드라인 및 구축 안내

서’[1]에서 데이터 가공프로세스에서의 품질 관리를 위한 주

요 검사 항목을 수치화 적용하였다. 해당 항목을 검수자가

육안으로 확인하는 것이 아닌, 정제 프레임워크를 통해 자

동으로 수행할 수 있게 하기 위해, 프레임 내 객체를 인식하

여결과를 제공하여 데이터의 품질 점수를 계산할 수 있는

2차원 객체 검출 AI 모델을 학습하여 사용한다. 데이터 별

점수를 계산하여 검수하는 과정에 모델의 추론 결과를 답

지로서 라벨링 데이터의 오류와 누락을 확인한다. 이 때, 
단일 모델을 사용하는 것은 신뢰도가떨어질 수 있다. 따라

서 단일 데이터에 대해서 여러 의견을결합하여 모델의추

론 결과를 일반화하여 사용하기 위하여 교차 검증을 진행

한다. 교차 검증을 위해 비슷한 성능을 가지는 다른 모델

3개를 학습하여 사람이 아닌 AI 모델이 데이터에 대해 검

증하는 것에 대한 신뢰도를 높이는 것이 목표이다.
여러 개의 인공지능 모델을 학습해야 하므로, 학습의 효

율성을 위해 Pytorch 기반의 객체 검출 학습 라이브러리인

Detectron2[19]를 사용한다. Detectron2의 model zoo에 공개

된 비슷한 성능을 도출한 Faster R-CNN 기반 R101-C4, 
R101-DC5, R101-FPN을 정제 모델 a, b, c (Cleaning mod-
el a, b, c)로서 학습시키고, RPN과 Fast R-CNN 기반의

RPN R50-FPN 모델을 평가 모델(Evaluation model)로서

학습시킨다. 학습된 정제 모델은 점수 앙상블(Score 
Ensemble)에 사용되며, 평가 모델은 재 구축 과정이 반복

(iteration)될때 마다 데이터셋에 대한 성능 평가를 진행할

때사용된다. 각정제 모델 a, b, c를 학습에 사용되는 데이

터셋은 서브셋 a, b, c(Subset a, b, c)로 분리하며 학습 데이

터셋(training set)과 검증 데이터셋(validation set)의 비율은

8:2로 나누어 사용한다.

3. 점수 앙상블

제안하는 프레임워크에서는, 오류나 누락이 있는 데이터

를 자동으로 탐지하기 위해각데이터에 대한 지표를결합

하여 점수를 도출한다. 결합된 점수의 일반화를 위해 교차

검증 개념이 도입되는데, 이는 학습된 모델이 자신의 검증

데이터셋을 검사하지 않도록 하여 계산되는 점수에 대한

편향을 방지하기 위함이다. 즉, 데이터를 필터링 하기 전, 
필터링에 사용되는 점수 임계치에 대한 기준의 중립을 지

켜 신뢰도를 높이기 위해 여러 모델의 데이터에 대한 점수

를결합하는 것이다. 서브셋 a, b, c 로 나누어서 학습된 정

제 모델 a, b, c은각자의 서브셋의 검증 데이터셋에 대해서

추론을 진행하여 점수 임계치를 결정하는데 사용된다. 
Average Score: 각서브셋의 검증 데이터셋에 대한 점수

의 평균값에 대한 계산이다. 점수는각프레임에 대한 품질

에 대한 수치이며, 데이터 품질관리 가이드라인에서 2차원

객체 검출 데이터의 품질을 확인하기 위한 주요 검사항목을

반영한다. 검사항목 중바운딩박스 정확도를 반영하기 위

해 IoU Score를 계산하며, 라벨 정확도를 위해 Confidence 
Score를 반영한다. 점수(Score)는 식 (1)과 같이 구해지며각

프레임에 대해서 모델의 예측 정확도인 confidence score, 
Conf = Pr(Object)와 프레임 내의예측된바운딩박스와 실

제 정답(ground truth)와의겹치는 정도인 Intersection over 
Union(IoU)을 곱한 값이며, IoU= area∩

area∪  정의된다. 학습된 모델로 추론된 데이

터셋을 표현하기 위해 을 정제 모델로 정의하였으며, 
는 정제 모델 의 학습에 사용되는 매개 변수, 
 는 서브 셋을 구성하는 모든 데이터의 수이다. 학습

된 로 서브셋의 검증 데이터셋을 추론한 결과는
 =    로 표현한다. 점수 임계치 계

산을 위한 는 0.0 초과의 값부터 설정하고, IoU값이

임계 값을 초과하는 예측된 바운딩 박스의 개수를 

로 정의한다. 점수의 평균을 구한 는 검증 데

이터셋을 구성하는 프레임안에서 IoU임계값이 넘는 바운

딩박스들로 점수를 계산하고, 각프레임에 대한 점수를 검

증 데이터셋을 구성하는 프레임의 수로 나누어 평균 점수

(Average Score)를 계산하며, 식(2)와 같이 표현할 수 있다.

 ∑
∈ ×  if   

 
(1)

  

 ∑

 




 (2)
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Score Threshold: 식(3)은 한 서브정제 모델 자신을 제외

한 다른 서브 정제 모델의 평균 점수를 평균 낸 값인

으로, 서로 다른 모델 결과와의 결합을 통해

점수 임계치에 대한 신뢰도를 확보할 수 있다.



  

 ∑∈      ≠
(3)

 

4. 필터링

학습된 모델에 사용된 학습 데이터셋을 구성하는 데이터

에 대해 구조가 다른모델들의예측결과를결합하여 교차

검증을 통해 신뢰도를 높이는 것을 필터링 솔루션이라 한

다. 점수 앙상블 솔루션과 계산하는 방식은 같지만, 계산

대상이 다르다. 필터링은각정제 모델 학습에 사용된 학습

데이터셋을 구성하는 각 데이터에 대해서 점수를 부여하

여 학습된 모델의 추론 결과를 이용하여 학습 과정에서

방해가 됐을 데이터를 자동으로 걸러내기 위한 점수를

구한다. 가이드라인에서는 해당 과정을 검수자가 랜덤

데이터를 추출하여, 정답지를 생성하고 정답과 가공된

데이터를 비교하여 오류 데이터를 찾아내었다면, 필터링

과정에서 도출되는 필터링 점수를 통해 해당 과정을 사

람 개입없이 자동으로 수행할 수 있다. 모델의 단일 추론

결과는 결과를 신뢰할 수 없고, 편향이 발생할 수 있기

때문에, 단일 데이터에 대해 여러 모델의 결과를 결합한

필터링 점수를 계산한다. 필터링 점수는 자기 자신을 제

외한 다른 서브셋의 학습 데이터셋으로 학습된 모델을

이용하여 추론을 진행하여 각각의 데이터에 대한 지표들

을 결합하여 계산한다.
Frame Score: 필터링 점수를 구하기 위한 프레임 점수

(Frame Score)는 점수앙상블솔루션에서 구한 점수와 같은

방식으로각프레임에 대한 confidence score와 IoU가결합

된  


 ′로써표현되며식(4)와같이구해진

다. 여기서 표현되는
  

는 서브 정제 모델 b로 추론한 서브셋 a의 학습 데이터셋

의 결과이다. 프레임 점수 계산 시에는 가이드라인의 데

이터 품질 검사 항목 중 데이터 정확성 중 재현율을 확인

하기 위해 가공 데이터와 예측한 클래스가 다를 때에는

점수에 가중치(weight)를 낮게 적용하는 것이 특징이며, 
프레임 점수 계산을 위한 IoU 임계치는 0.3이상부터 매

프레임워크 반복마다 임계치를 늘린다. 재현율은 프레임

을 구성하는 객체에 대한 라벨 중 참 값 라벨을 확인하는

수치이다. 

 
 

  ′



 ∑
∈  

  ′ if 
 

 

(4)
 

Filtering Score: 필터링 점수는 해당 프레임 점수의 변별

력 및 신뢰도를 높이기 위해 다른 서브셋에 대한 프레임

점수도결합하여 평균낸값을 필터링 점수로 식(5)와 같이

구해진다.

 


 

 

 ∑∈     ≠  (5)
 

5. 정제

세번째 솔루션인 필터링에서 구해진 각 데이터에 대한

필터링 점수와 점수 임계치를 비교하여 이상이 있는 데이

터를 자동으로 분류하고 삭제하여 데이터셋을 정제하는 정

제 솔루션이다. 필터링 솔루션에서 구한 필터링 점수가 점

수 임계치의 이상인지 아닌지의 따라 다음 정제 프레임워

크 반복 단계에서 모델 학습시에 사용할지 사용하지 않을

지를 결정한다. 사용하지 않을 데이터로 결정된 데이터는

라벨링 오류 혹은 라벨링 누락 데이터들이 분류된다. 라벨

링 누락 데이터는 학습한 모델이예측한결과와 가공 데이

터(ground truth)를 비교하여 예측 모델이 높은 confidence 
score를 가지고 학습 데이터셋의 데이터에서 객체를 탐지

했음에도 불구하고, 가공 데이터가 라벨링이 되어있지 않

은 경우를 분류해낸다. 라벨링 오류 데이터는 모델의예측

결과와 가공 데이터와의 품질 점수와 정확한 클래스 인지

의 결과를 조합한값인 필터링 점수가 임계치 보다 현저히

낮을 경우 라벨링 오류 데이터로 분류된다. 즉모델이예측

한 결과와 가공 데이터의 결과가 차이가 심하게 나는 경우
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이다. 위의 경우들을 고려하여 위 식(6)에 나타나는 조건에

따라 각각의 서브셋의 학습 데이터셋에 대해서 남길 데이

터와 삭제할 데이터를 결정하고 데이터셋을 정제 및 정리

한다.
Cleaning Ratio: 정제 비율(Cleaning Ratio)는 매 정제 반

복 마다 기존 데이터셋과 정제된(Cleaned) 데이터셋의 비

율을 계산한 것이며 아래 식(7)과 같이 표현된다. 목표치에

달성할 때까지 정제 프레임워크를 반복한다.

 or


× (7)

Ⅲ. 결과

제안하는 재구축 프레임워크를 통해 재 구축된 데이터셋

의 효과를 실험하기 위해 평가 모델을따로 학습시켜사용

하였다. 아래 표 1은 프레임 워크 반복을 5번 진행한 후의

평가 모델의 검증 데이터셋에 대한 성능의 결과인 정확도

(Accuracy)와 학습에 사용된 데이터의 수, 정제 비율

(Cleaning Ratio)이다. 성능은 AR1000값으로 계산되며 프레

임워크의 반복 시 이상 데이터가 제거되기 때문에, 학습데

이터의 수가 줄어든 것을 확인할 수 있다.

Iteration 
Number

Accuracy 
(AR1000)

Number of Training 
set

Cleaning 
Ratio (%)

1 53.72 207,068 92:8

2 53.95 192,442 92:8

3 53.94 178,464 92:8

4 53.98 164,809 93:7

5 54.01 153,421 -

표1. Cleaning Framework을 수행한 평가 모델의 결과
Table 1. Results of Evaluation model that performed Cleaning 
Framework

도출된 결과에 따르면 데이터 수가 줄어듦에도 객체 인

식 성능은 비슷하거나 조금 향상되었다. 또한 제안하는 프

그림 2. 정제 프레임워크를 통해 걸러진 라벨링 오류 데이터의 예시 1
Fig. 2. Example of miss labeled data filtered through the Cleaning framework

for  
   if   

≥

 

(6)
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레임워크는 오류 데이터를 제거하여 신뢰할 수 있는 정제

된 데이터셋을 도출하는 것으로, 아래그림 2부터그림 6에
서 정제 프레임워크를 통해 어떤데이터가 정제되었는지를

확인할 수 있다. 데이터 품질 관리 가이드라인에서 구축 과

정에서의 품질 검수 후의 계산될 수 있는 오태깅율 (정상

라벨링 데이터 중 라벨링 오류 데이터의 비율), 미태깅율

(정상 라벨링 데이터 중 라벨링 누락 데이터의 비율) 데이

터는 본 연구를 통해 제거대상이 되는 데이터에서도 확인

그림 3. 정제 프레임워크를 통해 걸러진 라벨링 오류 데이터의 예시 2
Fig. 3. Example of miss labeled data filtered through the Cleaning framework

그림 4. 정제 프레임워크를 통해 걸러진 라벨링 오류 데이터의 예시 3
Fig. 4. Example of miss labeled data filtered through the Cleaning framework
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할 수 있다. 삭제되는 데이터 중 그림 2에서 a는 가공되어

구축된 라벨링 데이터즉, 학습에 사용되는참값데이터이

며, b는 정제 모델 중 하나의 학습된 모델이 해당 데이터에

대해 예측한 결과이다. 그림 2-a 와 같이 사람 주석자

(human annotator)의 라벨링 가공 후 저장 단계에서 라벨

지정오류로 인한 오류가 있으며, 그림 2-b처럼 학습된 정제

모델을 이용한 예측 결과와의 비교로 해당 데이터가 오류

데이터로 걸러졌다.

그림 6. 정제 프레임워크를 통해 걸러진 라벨링 누락 데이터의 예시 2
Fig. 6. Example of data that lack label filtered through the Cleaning framework

그림 5. 정제 프레임워크를 통해 걸러진 라벨링 누락 데이터의 예시 1
Fig. 5. Example of data that lack label filtered through the Cleaning framework
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그림 3 또한그림 2와마찬가지로, 프레임을 구성하는 객

체에 대한 라벨링 오류로 데이터가 걸러졌으며, 교통 표지

판(Traffic Sign) 객체가버스(Bus) 객체로 라벨링 되어있거

나, 차량(Car) 객체가 자전거(Bicycle) 객체로 라벨링 되어

있는 것을 확인할 수 있다. 그림 4는 2,3과 같은 라벨링 오

류로 걸러진 데이터이다. 하지만그림2와그림 3이 데이터

저장과정에서의 오류였다면 그림 4는 트럭(Truck) 객체를

버스 객체로 착각한 실제 사람 주석자의 인식 오류로 인한

라벨링 오류를 걸러낸 것을 확인할 수 있다.
그림 5와 6은 프레임을 구성하는 객체에 대해 사람 주석

자가 라벨링을 하지 않아 걸러진 데이터이다. 이런누락 라

벨이 있는 데이터는 사람이 인식하기에도 어려운 데이터이

기 때문에 해당 데이터는 모델을 학습하는 과정에서 노이

즈로 작용하게 된다. 따라서 라벨 누락데이터는 학습과정

에서 모델에 혼란을 야기하거나 학습 중 loss를 구하는 과

정에서 방해가 될 수 있으므로, 데이터 정제과정을 통하여

정제하는 것이 중요하다. 

Ⅳ. 고찰

본 연구는 Level 5 자율 주행 시스템개발의 가장 중요한

요소로 기술 개발에 필요한 고품질 데이터를 구축하기 위

해, 자율 주행 데이터셋의 오류를 제거하는 데이터셋 정제

프레임워크를 제안하며, 사람이 직접 검증하는 시간적 비

용을 줄이고, 편향된 데이터의 교정을 통해 고품질데이터

를 재 정립할 수 있다. 본 연구의결과로 다량의 데이터뿐만

아니라 품질의 데이터도 모델 학습에 중요함을 증명하였고, 
이상이 있는 데이터를 자동으로 걸러낼 수 있음을 확인하

였다.
초기 정제 모델 학습 시에는 오류가 있는 데이터가 사용

될 수 있어 필터링 및 정제에 사용되는 모델의예측결과를

사용하여 계산되는 점수를 완전히 신뢰할 수 없다. 하지만

여러 모델의 결과를 결합하여 사용하기 때문에 이러한 단

점을 보완할 수 있다. 또한 점수 계산에는 confidence score
와 IoU의값이결합되는데, 이때 IoU 즉참값(ground truth)
와예측바운딩박스(bounding bo)의겹치는 정도가 작으면

점수가 낮아지는데 이는 작은 객체에좀 더민감하게 작용

되기 때문에 이를 보완할 수 있는 방법이 필요해 보인다.
다른연구[2]에서는 데이터셋의 클래스 밀도를 정의하여

클래스별 정확도와의 상관관계를 분석하여 데이터셋의 품

질을 개선하였지만, 이는 데이터셋 내의 모든 프레임에 대

한각각의 분석결과를 제공하지는 않는다. 또 다른연구[3]
에서는 여러 모델을 사용한 교차 검토를 통해 이상 데이터

를 제거하여 데이터셋의 품질을 향상시켰지만, 데이터셋

제거에 사용한 기준은 confidence score 하나로만판단하였

으며, 범용성이 좋은 데이터셋이 아닌 이미지 분류 데이터

셋을 이용한 실험이며 정확한 평가 지표를 제시하지 않았

다.
본 연구를 통해 데이터셋 정제에 단일 모델을 사용하지

않고 여러 모델의 교차 검증을 통해 데이터셋 정제의 기준

에 대한 신뢰성을 확보하였으며 학습에 방해가 되는 이상

데이터를 자동으로 분류 후 정제된 데이터셋으로 학습된

모델의 인식 성능이 좋아지는 것을 확인하였다.

Ⅴ. 결론

본 연구에서 제안한 데이터셋 정제 프레임워크를 통해

국내 및 해외에 공개된 데이터셋에 대해 오류가 있거나 학

습에 해가 되는 데이터를 자동으로 걸러내어 학습의 효율

성을 높여 인공지능 모델의 대한 오류를 줄일 수 있다. 과학

기술정보통신부와 한국지능정보 사회진흥원의 ‘인공지능

학습용 데이터 품질관리 가이드라인’에따라 품질 평가항

목으로 사용되는 정확도, 정밀도 등의 수치를 모델 학습결

과로 구하여 사용하기때문에 자율 주행 데이터셋 뿐만 아

닌 모든 객체 탐지 데이터셋에 대해 해당 프레임워크를 적

용시킬 수 있는 범용성이 있다.
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