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요 약

인공지능을 효과적으로 활용하기 위해서는 훈련데이터의 다양성및 정확성이확보되어야 하지만 실측 데이터가부족한 분야,
데이터가편향된분야, 개인정보보호이슈가있는분야등에서수집된데이터는다양성(충분성, 균등성등)부족및편향성존재로
인해데이터활용이어려운상황이다. 이에 따라최근합성데이터를활용하여데이터부족과개인정보이슈를해결하려는사례가
늘어나고있으며합성데이터의유용성측정에관한연구도활발히이루어지고있다. 본 논문에서는합성데이터의유용성을측정할
수 있는 기존 지표조사 및 한국정보통신기술협회(TTA)에서 활용하고 있는 합성데이터 유용성 측정 지표를 알아본다.

Ⅰ. 서 론

인공지능훈련을위해서는양질의데이터가대량으로필요하지만측정대상이

되는사건의발생빈도가낮거나, 데이터가편향되어있는경우인공지능훈련에

필요한데이터를충분히확보하기가어려우며, 충분한양의실데이터를확보할

수 있는 분야라 할지라도 인공지능 모델의 거대화에 따라 데이터 획득 및

정제, 라벨링에필요한비용이기하급수적으로늘어난다. 또한, 의료데이터와

같이개인정보를침해할소지가있는분야에서는데이터수집과정에서부터

제한이있으며활용또한쉽지않다. 이에따라인공지능훈련을위한새로운

데이터 확보 방안에 대한 요구가 증대되고 있다.

합성데이터는생성모델등을통해원본데이터로부터생성된데이터를의미

하며, 적대적생성신경망(GAN) 모델의출현이래[1], 이를이용한데이터증강

및합성을통한데이터확보방안이주목받고있다. 합성데이터기법을통해

수집과정에서확보하기어려운데이터를합성할수있어자동차자율주행, 희귀

질환, 소수 언어, 결함 탐지, 사이버 보안(침입자 탐지 IDS intruder detection

system) 등실데이터가부족한환경에서활발히활용된다. 또한, 개인정보보호

위원회의가명정보처리가이드라인[2]은합성데이터가익명정보처리기법중하나가

될수있다고소개하고있다. 가트너의2021년보고서에따르면, 2030년에는인공

지능모델을훈련시키기위해사용되는데이터중합성데이터의비중이실데이터의

비중을 상회하게 될 것으로 예측된다.

그림 1. 인공지능 훈련용 합성데이터 활용 추세 예측(출처: 가트너 2021)

Ⅱ. 본 론

합성데이터의유용성측정은합성데이터의형태에따라정형데이터측정과

비정형데이터측정으로구분된다. 정형데이터에대한유용성측정은 1차원

분포유사도, 2차원 관계유사도, 모형성능유사도및성향점수등이있다.

1차원분포유사도는원본데이터와합성데이터에대해그림2와같이각컬럼의

분포 모양을 비교하여 측정할 수 있다. Kolmogorov-Smirnov 통계량[3],

카이제곱 통계량[4]이 1차원 분포 유사도 측정의 대표적인 방법이다.

그림 2. 1차원 분포 유사도 측정

2차원관계유사도는컬럼분포이외에각컬럼의상관관계의유사정도를

지표로측정한다. 피어슨상관계수와 Cramer’s V 상관계수가널리활용된다.

모형성능유사도지표는회귀모형, 로지스틱회귀모형으로원본데이터와

합성데이터를각각모형화하고모형계수에대한신뢰구간을비교하여측정

한다. 성향점수는 원본데이터와 합성데이터를 일정 비율로 혼합하여 머신

러닝모형이두데이터를구분하는정확도가 50:50에 가까운지를측정한다.

비정형데이터에 대한 유용성 측도는 PSNR[5], SSIM[6], MSE[7],

Perceptual Loss[8] 등이 있다(표1).



표1. 비정형데이터 주요 측정지표

한편, 인공지능 학습용 데이터 구축사업에서 비정형 합성데이터에 대한

유용성 검증은 현재 한국정보통신기술협회(TTA)에서 수행하고 있으며[9],

FID(Frechet Inception Distance)[10], VTT(Visual Turing Test)[11],

유사도를 주요 지표로 활용한다(표2).

FID는 영상 집합 사이의 거리를 나타내며, 생성된 영상의 품질(화질)을

평가하는데사용된다. 이 지표는거리가가까울수록(값이작을수록) 품질이

좋은영상으로판단한다. FID의경우영상/이미지의흑백/컬러여부에따라

기준이 달라지므로 데이터의 상황에 적합한 기준선정이 중요하다.

VTT는컴퓨터상이미지가실제사물의모습과유사한지를판별하는과정

이다. 실제이미지와합성이미지의무작위혼합샘플을해당분야전문가가

직접 구분하는 시험으로, 정확도 50%가 이상적이며, 너무 높은 정확도는

합성 이미지 불량, 너무 낮은 정확도는 실제 이미지 불량으로 해석할 수

있다. VTT는 해당 분야 전문가의 숙련도 및 성향에 따라 결과가 달라질

수 있으므로 교차검증을 위한 충분한 전문가의 수 확보가 필요하다.

유사도는합성데이터기반인공지능모델과원본데이터기반인공지능모델의

정확도또는AUC(Area Under the Curve) 차이를비교한다. 합성데이터와

원본데이터로 각각 인공지능 모델을 훈련한 후 원본데이터의 일부를 각

모델의테스트데이터로평가한다. 평가결과의차이가작을수록합성데이터의

품질이높은것으로판단한다. 본항목에서유의할점은합성데이터로훈련한

모델의 평가결과가 높은 것이 중요한 것이 아니라 얼마나 원본데이터로

학습한 모델의 평가결과가 유사한지가 높은 품질의 기준이라는 것이다.

표2. 학습용 데이터 구축사업에서 활용 중인

비정형 합성데이터 유용성 측정지표

Ⅲ. 결론

본논문에서는생성된합성데이터의유용성을측정하기위해정형합성데이

터의 유용성 측정지표와 비정형 합성데이터의 유용성 측정지표를 알아보았

으며, 실제인공지능학습용데이터구축사업에서활용되고있는TTA의유

용성측정지표를 알아보았다. 향후연구로는 TTA에서 수행한 유용성측정

지표관련실제케이스연구및측정결과를바탕으로유용성을향상시키기

위한 방안에 대해 연구할 예정이다.
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지표명 지표설명
Peak 

Signal-to-Noise 
Ratio (PSNR)

원래 이미지와 비교하여 복원된 이미지의 품질을 
비교 측정

Structural 
Similarity Index 
Measure (SSIM)

구조 정보를 기반으로 두 이미지 간의 유사성을 
측정

Mean Squared 
Error (MSE) 두 이미지 간의 평균 제곱 차이를 측정

Perceptual Loss 픽셀 수준의 차이가 아닌 인산 수준의 지각 
차이를 기반으로 두 이미지 간의 유사성을 측정

지표명 지표설명
FID

(Frechet 
Inception 
Distance)

- 영상 집합 사이의 거리를 나타내며, 생성된 영상의 
품질을 평가하는데 사용

- 합성 이미지와 실제 이미지 두 그룹 간의 다변량 
정규분포의 거리를 계산

- 거리가 가까울수록 좋은 영상으로 판단

VTT
(Visual 
Turing 
Test)

- 컴퓨터상 이미지가 실제 사물에 필적하는지를 
판별하는 과정

- 실제 이미지와 합성 이미지의 무작위 혼합 샘플을 
해당 분야 전문가가 직접 구분하는 시험

- 정확도 50%가 이상적이며, 너무 높으면 합성 이미지 
불량, 너무 낮으면 실제 이미지 불량

유사도

- 합성데이터 기반 AI 모델과 원본데이터 기반 AI 
모델의 정확도 또는 AUC 차이 비교

- 합성데이터 및 원본데이터로 각각 훈련한 후(Training 
Set), 원본데이터의(Testing Set)로 평가

- 각 성능 간 차이가 낮을수록 합성데이터의 품질이 
높은 것으로 판단


