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인공지능 재귀 학습에 따른 모델 붕괴 현상 개선 방안
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요 약

인공지능 분야 중, 사물 인식 기술은 공정 자동화, 자율 주행, 스마트 시스템 구축 등을 위한 기반 기술로
널리 사용되고 있다. 이러한 사물 인식 기술에서는, 인식의 정확도를 높이기 위해 인공지능이 생성한 이미지
를 다시 학습 데이터로 활용하는 재귀 학습(Recursive Learning) 기법을 널리 사용한다. 하지만, 이러한 재귀
학습은 모델 붕괴(Model Collapse) 현상이 발생하여 사물 인식의 성능을 저하하는 문제를 발생시킬 수 있다.
이러한 문제를 해결하기 위해, 본 논문에서는 모델 붕괴의 원인이 되는 이미지 품질 저하 과정을 수학적으로
분석하고, 이를 기반으로 특이점 분석과 자연로그 함수를 활용한 생성 이미지 평가 기법을 제안하였다. 또한,
논문의 이미지 평가 기법을 실험적으로 구현하여, 원본 이미지와 서로 다른 손상 비율을 가진 이미지들에 대
한 분석을 수행하였다. 이러한 실험과 실험 결과를 통해, 논문에서 제안한 이미지 평가 기법이 재귀 학습의
모델 붕괴에서 발생할 수 있는 이미지 손상을 조기에 감지하여 모델 붕괴 현상을 개선하는 데 충분히 활용될
수 있음을 보였다.

Abstract

Object recognition technology is widely used as a basic technology for process automation, autonomous
driving, and smart system construction in the field of artificial intelligence. In such object recognition
technology, recursive learning techniques are widely used to improve the accuracy of recognition, in which
images generated by artificial intelligence are reused as learning data. However, this recursive learning
can cause the problem of model collapse, which reduces the performance of object recognition. To solve
this problem, in this paper, we mathematically analyzes the image quality degradation process that causes
model collapse, and propose a generated image evaluation technique using singularity analysis and natural
logarithm function based on this. In addition, the image evaluation technique in the paper was
experimentally implemented, and analysis was performed on images with different damage ratios from the
original image. Through these experiments and experimental results, it was shown that the image
evaluation technique proposed in the paper can be sufficiently utilized to improve the model collapse
phenomenon by early detecting image damage that can occur in model collapse of recursive learning.
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1. 서 론

최근, 기계학습을 활용한 인공지능 기술의 눈

부신 발전에 따라, 인공지능 관련 기술들이 산업

전 분야에서 많이 사용되고 있다. 이러한 기술

중, 특히 사물 인식 기술은 공정 자동화, 스마트

시스템 구축, 자율 주행 등을 위한 기반 기술로

널리 활용되고 있다. 인공지능 기술에서는 사물

인식의 정확도를 높이기 위해 인공지능이 생성한

이미지를 다시 학습 데이터로 활용되는 재귀 학

습(Recursive Learning)이 많이 사용한다.

그렇지만, 이러한 학습 방식은 다양한 부작용

을 발생할 수 있으며, 그중에서도 모델 붕괴 현

상은 심각한 문제로 인식되고 있다[1]. 모델 붕괴

는 인공지능 시스템이 새로운 정보를 학습하면서

이전에 학습한 내용을 손실하거나, 특정 유형의

데이터만 생성하는 문제를 발생하게 하며, 이러

한 현상은 인공지능의 실용성과 신뢰성에 부정적

인 영향을 미칠 수 있다.

예를 들어, Generative Adversarial Networks

(GANs)는 이미지 생성과 변형에서 매우 효과적

인 모델로 알려져 있다. 그러나 GAN의 훈련 과

정에서 종종 발생하는 모드 붕괴(mode collapse)

현상은 생성기(generator)가 훈련 데이터의 특정

모드, 예를 들어 특정 유형의 이미지만 생성하는

문제를 초래한다[2]. 이에 따라 생성된 이미지의

다양성이 크게 제한되고, 사용자가 기대하는 결

과를 충족하지 못하는 상황이 발생할 수 있다.

이는 데이터 세트의 불균형, 모델의 표현력 부족,

그리고 훈련 방법의 불균형 등이 원인으로 작용

한다.

또한, 강화 학습(Reinforcement Learning) 분

야에서도 재앙적 망각(catastrophic forgetting)

현상이 큰 문제점으로 지적된다[3]. 강화 학습에

서는 에이전트가 새로운 환경에서 행동을 학습하

는 과정에서 이전에 습득한 정보가 손실되는 경

우가 종종 발생한다. 예를 들어, 로봇이 물체를

잡는 방법을 배운 후, 새로운 작업인 물체 던지

기를 학습할 때 이전의 잡기 기술을 잊어버릴 수

있다. 이는 학습 경험의 축적 및 재활용의 제한

과 가중치 업데이트 과정에서의 문제로 인해 발

생하며, 결과적으로 다양한 작업에서의 성능 저

하를 초래할 수 있다.

재귀 학습으로 인한 모델 붕괴 현상은 여러 요

인에 기인한다. [4]에서는 생성적 적대 신경망

(GANs)을 통해 고품질 이미지를 생성하는 과정

에서 발생할 수 있는 데이터 손실과 왜곡 문제를

제기하였다. GANs는 생성기와 판별기

(discriminator) 간의 경쟁을 통해 이미지를 생성

하지만, 이 과정에서 원본 이미지의 고유한 특징

이 점차 희석될 수 있다. 특히, 모델이 반복적으

로 변형된 이미지를 생성하는 경우, 재귀적인 처

리가 품질 저하를 가속할 수 있다.

이러한 문제를 해결하기 위해, 본 논문에서는

우선 모델 붕괴 현상을 발생시키는 이미지 품질

저하 과정을 수학적으로 분석하고, 이를 기반으

로 특이점 분석과 자연로그 함수를 활용한 생성

이미지 평가 기법을 제안한다.

2. 관련 연구

인공지능 재귀 학습에서 발생하는 모델 붕괴

문제를 해결하기 위한 다양한 접근 방식이 모색

되고 있으며, 메모리 기반 기술 및 데이터 출처

추적 방법론의 개발이 이루어지고 있다. 예를 들

어, DeepFake 기술과 같은 응용 분야에서는 생

성된 콘텐츠의 출처를 명확히 하고 신뢰성을 확

보하기 위한 연구가 활발히 진행되고 있다. 이러

한 연구들은 인공지능 생성 이미지의 품질을 보

장하고 사용자에게 신뢰할 수 있는 정보를 제공

하기 위한 필수 요소로 자리 잡고 있다.
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[5]의 연구는 고해상도의 자연 이미지를 생성

하기 위해 대규모의 GAN 훈련을 시도하면서, 모

델 붕괴를 완화하는 방법을 제안한 연구이다. 이

논문에서는 하이퍼파라미터 조정과 새로운 아키

텍처를 통해 GAN의 성능을 개선하고, 훈련 과정

에서 모델 붕괴가 발생하지 않도록 하는 방법을

소개하였다. 이 연구는 대규모 데이터를 다룰 때,

GAN 모델이 더 다양한 이미지를 생성할 수 있

는 환경을 조성하는 데 초점을 맞추고 있다.

[6]에서는 Deep Convolutional GAN

(DCGAN) 기법을 제안하여, 이미지 생성에서 비

지도 학습의 가능성을 탐구하였다. 이 연구는

GAN 구조에 컨볼루션 레이어를 도입하여 고해

상도의 이미지를 생성하면서도 모델 붕괴를 방지

하는 방법을 제시하였다. DCGAN은 비지도 학습

을 통해 더 다양한 이미지 패턴을 학습할 수 있

으며, 이는 모델 붕괴를 줄이는 데 효과적이다.

본 논문에서는, 이러한 기존 연구를 기반으로

재귀 학습으로 인한 이미지 모델 붕괴 현상의 원

인을 분석하고, 실제 환경에서 쉽게 활용할 수

있는 해결 방안을 제시하고자 한다.

3. 모델 붕괴 현상의 원인 분석

3.1. 이미지 압축 및 양자화에 의한 손실

이미지를 디지털화하고, 압축하는 과정에서 발

생하는 기본적인 손실은 다음과 같이 정의할 수

있다. 특히 JEPG와 같은 손실 압축 방법은 다음

과 같은 단계를 포함한다:

1) 변환

이 과정에서는 이미지를 주파수 영역으로 변

환하는데, 예를 들어, 가장 기본적인 변환 방법으

로는 이산 코사인 변환(DCT)이 사용된다.

      cos    cos  (1)

2) 양자화

이 단계에서는 DCT 계수를 양자화하여 데이

터 크기를 줄인다. 이 과정에서 정보 일부가 손

실되는데, 양자화는 다음과 같이 표현할 수 있다:

     (2)

이 식에서 는 DCT 계수, 는 양

자화 행렬의 해당 값,  는 양자화된 계수

를 표현한다.

3) 부호화 

양자화된 값을 인코딩하여 저장하는 단계인데,

이 과정에서도 원본 이미지의 정보를 일부 손실

한다.

3.2 반복 처리에 의한 누적 손실

이미지를 반복적으로 처리하면, 각 처리 단계

에서 추가적인 손실이 발생하는데, 여기서는 이

러한 추가적인 손실에 의한 누적 손실, 즉 전체

손실을 정의한다.

1) 손실함수 정의

먼저 손실함수를 정의하면, 손실함수 은 모델
의 예측값과 실제 값 간의 차이를 측정하는 함
수다. 이 함수는 평균 제곱 오차(MSE)를 계산하

는 식으로 정의할 수 있다.

      (3)

(3) 식에서 각각 는 실제 값, 는 예측값, 
은 데이터 포인터 수를 나타낸다. 이때 평균제곱

오차는 예측값과 실제 값의 차이를 제곱하여 평

균을 내는 값으로써, 이 값이 클수록 예측이 실

제 값과 다르다는 것을 의미한다.
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2) 반복 처리 모델

이미지를 로 표현하고, 반복적인 처리를 번
수행하는 모델을 가정한다. 각 단계에서 이미지

가 변환될 때마다 손실이 발생한다. 이를 수학적

으로 표현하면 다음의 식 (4)와 같다.      (4)

이 식에서 는 변환함수이며, 는 t번째 처
리 후의 예측 결과이다. 또 은 초기 입력 이
미지에 대한 예측값이다.

3) 손실 누적

각 단계의 손실은 다음과 같이 나타낼 수 있

다.

          (5)

이 공식은 번째 처리 단계에서의 손실을 의미
한다. 즉, 실제 값 와 번째 단계에서의 예측값
의 차이를 측정한다. 반복적으로 손실이 발생
하므로, 전체 손실 은 다음과 같이 계산된
다.

      (6)

4) 추가 손실 발생

각 단계에서 변환함수 가 불완전하거나 이미
지 정보의 일부를 손실시키는 경우, 각 단계에서

발생하는 손실은 다음과 같이 설명할 수 있다.

    ≥   (7)

여기서 은 각 단계에서 발생하는 추가 손실

을 나타낸다. 이는 정보 손실이나 노이즈의 영향

을 반영한다. 이에 의해, 전체 손실은 반복 처리

횟수에 비례하여 증가할 수 있다. 이 식은 반복

처리 과정에서 단계마다 추가적인 손실이 발생한

다는 점을 표현하므로, 전체 손실은 다음과 같이

증가하게 된다.

      (8)

3.3 노이즈 추가

인공지능 모델이 이미지를 처리할 때, 변환이

나 필터링 과정에서 노이즈가 추가될 수 있다.

노이즈를 라고 하면, 변환된 이미지

 ′는 다음과 같이 표현될 수 있다. ′   (9)

여기서 는 원본 이미지이며, 실제 이미

지는 노이즈가 포함되므로 이미지 품질이 저하된

다. 이와 같은 수학적 과정들이 결합하여 반복적

인 이미지 처리 과정에서 품질 저하가 발생하게

된다.

4. 모델 붕괴 방지를 위한 방안

본 장에서는 인공지능 생성물에 대한 평가 및

비교를 위해, 이미지의 특이점 기록과 자연지수

함수를 기초로 한 분포 함수의 표준편차를 관리

하는 방법을 제안한다. 이러한 방법을 통해 생성

된 이미지의 품질과 정체성을 유지할 수 있다.

4.1. 특이점 기록

인공지능이 생성한 이미지의 고유한 특성과

패턴을 기록하여, 추후 생성된 이미지와의 비교

및 분석에 활용한다. 이는 특정 이미지의 출처와

질을 파악하는 데 활용할 수 있다.

1) 이미지 특이점 기록

이미지의 특이점을 기록하기 위해, 피처를 추

출하는 다양한 방법을 사용할 수 있다.
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3장에서 언급한 이산 코사인 변환(DCT)을 통

해 특이점을 추출할 수 있다. 이미지의 특이점은

이미지의 주파수 성분에서 정보가 집중되는 부분

으로 DCT는 이미지의 공간 정보를 주파수 성분

으로 변환하여, 저주파수 성분에 주로 이미지의

구조적 정보를, 고주파수 성분에 텍스처 및 세부

정보가 담기도록 한다. 따라서 DCT를 통해 주파

수 도메인으로 변환된 계수 에서 특이점

을 도출할 수 있다. 예를 들어, 가 특정 주
파수에서 현저히 높은 값을 가지면 해당 성분에

서 이미지의 특이점이 집중됨을 의미한다.

딥러닝 기반 피처 추출의 경우에는 CNN(합성

곱 신경망)을 사용하여 이미지에서 중요한 특성

(예: 엣지, 색상 분포 등)을 추출한다. 또한

SIFT(Scale-Invariant Feature Transform)

/SURF(Speeded-Up Robust Features) 특징을

감지하여 이미지를 표현하는 고유한 특이점을 기

록한다[7, 8]. 이 두 방법을 결합하여 특이점을

추출한다면 DCT를 통해 특이점이 있을 가능성

이 큰 고주파 영역을 미리 선택함으로써,

SIFT/SURF의 계산 범위를 줄이고 처리 속도를

높일 수 있다[9].

2) 특이점 분포 분석

특이점의 분포를 자연지수함수(지수 분포)로

모델링할 수 있다. 이를 통해, 특정 특성이 얼마

나 잘 보존되고 있는지 평가할 수 있다. 특이점

의 데이터 포인트는 각 특이점에 대해 값과 위치

를 기록하는데, 이를 기반으로 분포를 생성할 수

있다. 지수 분포 함수는 다음과 같이 정의되며, 
는 분포의 속도를 나타내는 매개변수이다.

     ≥  (10)

4.2 표준편차 관리

자연지수함수를 기초로 하여, 생성된 이미지의

품질 분포를 분석한다. 이를 통해 인공지능이 생

성한 이미지의 품질 변동성을 수치로 평가할 수

있으며, 최종적으로 재귀적 합성에 따른 품질 저

하를 방지할 수 있다.

표준편차는 데이터의 변동성을 나타내므로, 이

를 통해 특이점의 일관성을 평가할 수 있다. 표

준편차는 다음의 식에 의해 계산되며, 식에서 
는 평균이고, 은 데이터 포인트 수를 나타낸다.

     (11)

4.3 품질 유지 관리

지속적인 이미지 품질을 유지하기 위해서 다

음과 같은 세부 기능 수행이 필요하다.

1) 피처(feature) 보존: 특이점의 표준편차가

특정 임곗값 이하로 유지되도록 관리한다. 임곗

값을 설정하여 그 이상일 경우, 추가적인 처리

(예: 재생성, 변형 조정)를 수행한다.

2) 훈련 데이터 조정: 인공지능 모델이 훈련되

는 데이터 세트의 품질을 지속해서 관찰하여, 이

상 징후가 발견되면 데이터 세트를 업데이트하거

나 추가 학습을 시행한다.

3) 하이퍼파라미터 조정: 이미지 생성 모델의

하이퍼파라미터를 조정하여 품질을 최적화한다.

이때, 표준편차를 고려하여 매개변수를 설정한다.

4) 피드백 루프: 인공지능 모델이 생성한 이미

지의 품질에 대한 사용자 피드백을 지속해서 수

집하고 이를 모델 개선에 활용한다.

5. 실험 및 결과

4장에서 제안한 모델 붕괴 방지 방법을 실험적

으로 검증하고 성능을 확인하기 위하여 이미지

특이점 분포 분석과 두 이미지의 특이점 분포도

와 평균 및 표준편차를 비교 분석하는 실험을 수

행하였다. 두 실험을 진행하기 위해 먼저 원본
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이미지(image_noiseX.jpg)를 준비한 후, 이미지에

노이즈를 추가해주는 Photo Mosh 사이트[10]를

이용해 픽셀 속성으로 10% 노이즈와 50% 노이

즈를 갖는 이미지를 생성하였다. 두 실험은 파이

썬 3.6과 pycharm 2022 환경에서 진행하였으며

opencv-python, numpy, matplotlib, scipy 라이브

러리를 사용하였다.

5.1 실험 절차 A(이미지 특이점 분포 분석)

① 컬러로 되어있는 각 이미지 파일을 모노톤(흑

백화면)으로 바꾸어 이미지를 로드한다.

② 이미지를 DCT로 변환하여 저주파와 고주파

성분을 분리한다.

③ DCT에서 고주파 성분이 높은 영역을 강조한

후, 역 DCT를 적용하여 공간 도메인으로 되돌

린다.

④ 관심 영역이 강조된 이미지에서 SIFT 알고리

즘을 사용하여 특이점과 설명자(이미지의 특이

점을 수치로 표현한 벡터)를 검출한다.

⑤ 주어진 특이점 리스트(keypoints)에서 각 특이

점의 크기(size)를 추출하여 NumPy 배열로 반

환하고 밀도 기준으로 정규화하여 표현한다.

⑥ 특이점 크기의 평균을 계산하고, 0부터 최대

크기까지의 100개의 점을 생성한 뒤,

expon.pdf를 이용해 지수 분포의 확률 밀도 함

수를 계산한다.

5.2 실험 절차 B(두 이미지의 특이점 분포 분

석 및 평균과 표준편차 관리)

① 비교할 두 이미지를 지정된 경로에서 불러온

후 함수를 사용해 각각의 이미지에서 특이점

(keypoints)과 설명자를 추출한다.

② 각 특이점의 크기를 추출하여 sizes 리스트에

저장한다. 주어진 데이터인 특이점 크기

(sizes)의 히스토그램을 그린 다음, 해당 데이

터에 대한 지수 분포를 계산한다.

③ NumPy의 함수를 사용하여 특이점 크기의 평

균(mean_size)과 표준편차(std_dev)를 계산한

다.

5.3 실험 결과 A

실험 A를 수행한 결과를 표 1과 그림 1에 나

타내었다. 표 1과 그림 1에서 보듯이 전반적으로

노이즈가 10%, 50%로 증가할수록 특이점 분포

비율()이 증가하고 변동성이 커짐을 확인할 수

있다. 세부적으로 보면 낮은 노이즈(10%)가 추가

되더라도 지수 피팅은 안정적으로 유지되는데,

이는 특이점 크기 분포가 중간 수준의 노이즈에

견고함을 보여준다. 반면에 높은 노이즈(50%) 수

준에서는 원본 분포 패턴과 상당한 차이를 보이

며, 비율 매개변수도 커진다. 이는 높은 노이즈가

작은 특이점을 덜 보이게 하거나 중간 크기의 잡

음을 유발하여 분포를 왜곡함을 의미한다.

노이즈
수준(%)

비율
매개변수 

최대 확률
밀도 (P_max)

모델 안정성
지표 (0~1)

0% 0.13 0.14 1
10% 0.13 0.14 0.9
50% 0.16 0.16 0.5

표 1. 이미지 특이점 분포도 비교
Table 1. Comparison of the distribution of image

singularities

5.4 실험 결과 B

실험 B를 수행한 결과를 표 2와 그림 2에 나타

내었다. 앞 실험 A의 결과와 유사하게 전반적으

로 이미지 변환에서 노이즈 수준이 10%, 50%로

증가할수록 특이점 분포와 표준편차에 명확한 변

화가 나타나는 것을 확인할 수 있다. 이는 노이즈

강도가 높아짐에 따라 이미지 모델이 견고성을

잃고, 모델 붕괴가 발생할 가능성이 커진다는 것

을 의미한다. 이러한 분포의 이동은 안정적인 특

징 표현의 상실을 반영하며, 이미지 인식이나 특

징 매칭과 같은 후속 작업에 영향을 미친다.
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(a) original image (b) noise 10% image (c) noise 50% image

그림 1. 이미지 특이점 분포도 비교
Fig. 1. Comparison of the distribution of image singularities

노이즈
수준(%)

평균
특이점
크기(μ)

표준 편차
()

비율
매개변수
()

0% 7.60 13.05 0.13

10% 7.89 12.19 0.13

50% 6.22 9.60 0.16

실험 A에서 확인한 노이즈에 따른 이미지 품

질 저하 상태는 인공지능의 재귀 학습 과정에

서 발생할 수 있는 모델 붕괴 현상에 대한 중요

한 신호가 된다. 이를 활용하여 모델의 적응력

을 높이거나(인공지능 모델이 다양한 데이터 상

황이나 변화하는 환경에 효과적으로 대응할 수

있도록 하는 것을 의미) 데이터 전처리를 개선

함으로써, 이미지 품질을 보존하고 학습의 정확

성을 향상할 수 있다.

표 2. 이미지 특이점 분포도 및 표준편차 비교
Table 2. Comparison of the distribution of image

singularities and standard deviations

또한 실험 B에서는 서로 다른 노이즈 수준을

주입함으로써, 분포의 평균 및 표준편차에 대응

하는 변화를 관찰하여 특징 표현의 불안정성을

확인하였다.

실험 결과에서 확인된 비율 매개변수 λ, 평균

크기 μ, 표준편차 σ, 최대 확률 밀도 P_max와 같

은 지표들은 각각 노이즈가 증가할 때, 나타나는

모델의 특징 표현 변화를 수치로 나타내며 해당

값이 변화함에 따라 이미지 모델 붕괴를 감지할

수 있다. λ 값은 특정 크기에 특이점 분포가 집중

되었음을 나타내며, 값이 증가하면 왜곡이 심화함

을 의미한다. 평균 크기 μ는 특이점 크기 분포의

대푯값으로, 감소 시 큰 특이점이 감지되지 않거

나 작은 특이점이 포함되었음을 시사한다. 또한,

표준편차 σ는 분포의 다양성을 나타내며, 값 감소

는 크기 분포가 좁아지고 특정 크기에 집중되는

모델 붕괴 징후로 해석된다. 최대 확률 밀도

P_max는 분포의 밀집 정도를 나타내며, 값 증가

와 분포 축소는 특정 크기에 과도한 집중을 의미

한다.
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따라서 노이즈가 10%인 경우 λ와 P_max는 안

정적으로 유지되며 μ와 σ의 경미한 변화로 모델

의 안정성이 확인되었다. 반면, 노이즈가 50%로

증가하면 λ와 P_max는 증가하고 μ와 σ는 감소하

여, 모델의 특이점 분포가 왜곡되고 붕괴 징후가

명확히 드러났다.

(a) noise 10% image

(b) noise 50% image

그림 2. 이미지 특이점 분포도 및 표준편차 비교
Fig. 2. Comparison of the distribution of image

singularities and standard deviations

이러한 정량적 지표의 변화를 바탕으로 노이

즈 수준과 모델 붕괴 간의 상관관계를 조기에 분

석하면, 알고리즘의 성능 저하를 예측할 수 있으

며, 이에 따라 데이터 전처리 강화, 특이점 검출

개선, 모델 복원력 향상 등 다양한 대응이 가능

하며 결과적으로, 노이즈에 대한 민감도를 낮추

고 모델의 안정성을 높일 수 있다.

6. 결 론

인공지능 분야에서는 사물 인식의 정확도를

높이기 위해 인공지능이 생성한 이미지를 다시

학습 데이터로 활용하는 재귀 학습(Recursive

Learning) 기술을 널리 사용하고 있다. 그러나

이러한 발전은 모델 붕괴(Mode Collapse)와 같은

심각한 문제를 가진다.

본 논문에서는, 이러한 모델 붕괴 문제를 해결

하기 위해 특이점 기록과 분포 함수 표준편차 관

리라는 새로운 방법론을 제안하였으며, 이를 활

용하여 생성 이미지에 대한 평가 기법을 구현하

고 테스트를 진행하였다. 테스트 결과에서, 특이

점 분포와 자연로그 함수를 활용한 이미지 분석

기능이 인공지능 모델의 학습 안정성과 성능 향

상에 기여할 수 있음을 확인하였다.

이 논문은 부산대학교 기본연구지원
사업(2년)에 의하여 연구되었음
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