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이제 인공지능은
AIFactory에 
맡기세요
김태영



딥러닝을 사용하기 쉽게 만들면 더 많은 분들이 접근할 수 
있겠죠. 케라스의 핵심은 모두의 손에 쥐어주는 것입니다. 



다층 퍼셉트론 레이어 이야기





















비지니스 모델

제조 혁신 >> Smart Factory

AI 혁신 >> AI Factory



배경

인공지능
모델

● 인공지능의 눈부신 발전속도 >> 더불어 오픈되는 소스코드
● 많은 튜토리얼과 다양한 적용사례 정보 >> 기술접근 용이
● 각종 정부지원 사업 및 범용 인공지능 모델 서비스 >> 기술 
보편화

인공지능 기술 
수요 급증

고객
너도 나도 인공지능?



배경 

문제정의
평가방법

데이터셋
인공지능
모델

● 인공지능 기술의 높은 진입장벽 >> 많은 선행 지식 필요
● 데이터 중심적 모델링 방법 >> 나만의 모델이 필요
● 인력, 컴퓨팅 자원 제약 >> 단편적인 시도에 만족해야 함
● 인공지능 전문가 품귀현상 >> 높은 비용
● 성능 예측의 어려움 >> 높은 리스크
● 소요시간 산정의 어려움 >> 시장 선점 실패

애로사항

하지만, 세가지 요소를 모두 갖춰야만 인공지능 기술 도입이 가능

고객
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크라우드 소싱

▪ 학습용
▪ 시험용

비지니스 모델 : 인공지능 모델 개발

문제정의
평가방법

데이터셋
인공지능
모델

컨설팅
데이터셋
구축

인공지능
모델 개발

▪ 문제정의
▪ 평가방법정립

▪ 소스코드
▪ 모델 가중치

크라우드 소싱 기반 인공지능 문제해결 협업 플랫폼
● 세 가지 요소를 플랫폼에서 묶어줌 >> 고객은 컨설팅만 수행
● 목표 성능 선착순 달성 보상 지급 방식

>> 기간과 비용을 단축시키면서 고성능의 모델 획득

AI Factory

고객

개발자



비지니스 모델 : 인공지능 모델 개발

넷플릭스 추천시스템 
머신러닝 경연대회

상금
$1,000,000
(약 11.7억원)

빅데이터 분석 분야에 
크라우드 소싱 가능성 
입증 

넷플릭스 핵심인
추천시스템 
알고리즘의 
발전 계기가 됨



비지니스 모델 : 인공지능 모델 개발

랩 체크포인트 상금 목표

4회 6시간 1억 92%

기간

2달

1회 2주
2회
3회
4회

-
-
-

6시간
6시간
6시간

-
-
-

-
-

92%

-

달성

-

-
-
-

-- 3천



비지니스 모델 : 인공지능 모델 개발

랩 체크포인트 상금 목표

4회 6시간 1억 92%

기간

2달

1회 2주
2회
3회
4회

-
-
-

6시간
6시간
6시간

-
-
-

-
-

92%

-

달성

-

-
-
-

-- 3천시작



비지니스 모델 : 인공지능 모델 개발

랩 체크포인트 상금 목표

4회 6시간 1억 92%

기간

2달

1회 2주
2회
3회
4회

-
-
-

6시간
6시간
6시간

-
-
-

-
-

92%

-

달성

-

-
-
-

70%- 3천2주 후



비지니스 모델 : 인공지능 모델 개발

랩 체크포인트 상금 목표

4회 6시간 1억 92%

기간

2달

1회 2주
2회
3회
4회

-
-
-

6시간
6시간
6시간

2천
2천
3천

80%
88%
92%

-

달성

-

-
-
-

70%- 3천
랩설정



비지니스 모델 : 인공지능 모델 개발

랩 체크포인트 상금 목표

4회 6시간 1억 92%

기간

2달

1회 2주
2회
3회
4회

-
-
-

6시간
6시간
6시간

2천
2천
3천

80%
88%
92%

-

달성

-

-
-
-

70%- 3천
시작



비지니스 모델 : 인공지능 모델 개발

랩 체크포인트 상금 목표

4회 6시간 1억 92%

기간

2달

1회 2주
2회
3회
4회

3일
-
-

6시간
6시간
6시간

2천
2천
3천

80%
88%
92%

-

달성

-

89%
-
-

70%- 3천
3일 후



비지니스 모델 : 인공지능 모델 개발

랩 체크포인트 상금 목표

4회 6시간 1억 92%

기간

2달

1회 2주
2회
3회
4회

3일
-
-

6시간
6시간
6시간

2천
2천
3천

80%
92%
95%

-

달성

-

89%
-
-

70%- 3천

재설정



비지니스 모델 : 인공지능 모델 개발

랩 체크포인트 상금 목표

4회 6시간 1억 92%

기간

2달

1회 2주
2회
3회
4회

3일
-
-

6시간
6시간
6시간

2천
2천
3천

80%
92%
95%

-

달성

-

89%
-
-

70%- 3천

시작



비지니스 모델 : 인공지능 모델 개발

랩 체크포인트 상금 목표

4회 6시간 1억 92%

기간

2달

1회 2주
2회
3회
4회

3일
1주

-

6시간
6시간
6시간

2천
2천
3천

80%
92%
95%

-

달성

-

89%
94%

-

70%- 3천

1주 후



비지니스 모델 : 인공지능 모델 개발

랩 체크포인트 상금 목표

4회 6시간 1억 92%

기간

2달

1회 2주
2회
3회
4회

3일
1주

-

6시간
6시간
6시간

2천
2천
3천

80%
92%
97%

-

달성

-

89%
94%

-

70%- 3천

재설정



비지니스 모델 : 인공지능 모델 개발

랩 체크포인트 상금 목표

4회 6시간 1억 92%

기간

2달

1회 2주
2회
3회
4회

3일
1주

-

6시간
6시간
6시간

2천
2천
3천

80%
92%
97%

-

달성

-

89%
94%

-

70%- 3천

시작



비지니스 모델 : 인공지능 모델 개발

랩 체크포인트 상금 목표

4회 6시간 1억 92%

기간

2달

1회 2주
2회
3회
4회

3일
1주
4일

6시간
6시간
6시간

2천
2천
3천

80%
92%
97%

-

달성

-

89%
94%
98%

70%- 3천

4일 후



비지니스 모델 : 인공지능 모델 개발

랩 체크포인트 상금 목표

4회 6시간 1억 92%

기간

2달

1회 2주
2회
3회
4회

3일
1주
4일

6시간
6시간
6시간

2천
2천
3천

80%
92%
97%

-

달성

98%

89%
94%
98%

70%- 3천

3주총 기간



비지니스 모델 : 인공지능 모델 개발

랩 체크포인트 상금 목표

4회 6시간 1억 92%

기간

2달

1회 2주
2회
3회
4회

3일
1주
4일

6시간
6시간
6시간

2천
2천
3천

80%
92%

-

달성

98%

89%
70%- 3천

3주총 기간
97%

94%
98%



▪ 학습용
▪ 시험용

비지니스 모델 : 인공지능 모델 개발

문제정의
평가방법

데이터셋
인공지능
모델

컨설팅
데이터셋
구축

인공지능
모델 개발

▪ 문제정의
▪ 
평가방법정립

▪ 소스코드
▪ 모델 가중치

개발자

데이터셋에서 머신러닝 모델을 자동으로 생성
● AutoML이 개발자와 함께 경연대회 가능
● AutoML만으로 수행할 경우 데이터 공개 불필요

AutoML

AI Factory

고객



비지니스 모델 : AutoML



AutoML



MNIST Test Accuracy

Keras : 0.9912
AutoKeras : 0.994(0.998)
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비지니스 모델 : 데이터셋 구축

생산 수집 전처리 후처리 활용추론

● 신호 및 영상 입력
● 분류

● 검출

● 예측

● 데이터는 중요하나 프로세스마다 그 가치가 다름
● 인공지능 추론의 기술 가치는 하락하고 있음
● 일부 데이터만 공개, 비식별 조치 >> 공개 조건 달성
● 데이터셋 암호화 기술 발전 >> 폐쇄 학습 가능



● Encrypted Training
● Encrypted Predictions with Public Training
● Encrypted Predictions After Public Training with Differential Privacy

TF Encrypted Keras



Encrypted Training

Ref. https://medium.com/dropoutlabs/encrypted-deep-learning-training-and-predictions-with-tf-encrypted-keras-557193284f44



Encrypted Training

Ref. https://medium.com/dropoutlabs/encrypted-deep-learning-training-and-predictions-with-tf-encrypted-keras-557193284f44



Encrypted Predictions with Public Training

Ref. https://medium.com/dropoutlabs/encrypted-deep-learning-training-and-predictions-with-tf-encrypted-keras-557193284f44



Encrypted Predictions with Public Training

Ref. https://medium.com/dropoutlabs/encrypted-deep-learning-training-and-predictions-with-tf-encrypted-keras-557193284f44



Encrypted Predictions After Public Training with Differential Privacy

Ref. https://medium.com/dropoutlabs/encrypted-deep-learning-training-and-predictions-with-tf-encrypted-keras-557193284f44

● membership inference
● model inversion.



Ref. https://medium.com/dropoutlabs/encrypted-deep-learning-training-and-predictions-with-tf-encrypted-keras-557193284f44

Encrypted Predictions After Public Training with Differential Privacy



클라우드 기반 관리

문제정의
평가방법

데이터셋
인공지능
모델

AutoML

AI Factory

고객 ▪ 데이터셋 변경

관리

▪ 평가 재정의 ▪ 최적화 ▪ 배포
▪ API 제공

● 세 요소 중 하나가 변경 >> 자동으로 성능 업데이트
● 액티브/온라인 러닝 지원 >> 데이터셋 효율 생산 및 변경 관리
● 자동 하이퍼파라미터 튜닝 >> 모델 최적화
● 모델 배포 및 Open API 제공 >> 손쉬운 서비스 연계

인공지능 모델 유지 관리 비용은 만만치 않다 >> 자동 
관리



● 문제점

○ 데이터셋 양이 방대하여 모두 라벨링을 하기에 제한이 있을 때
● 해결방안

○ 라벨링 돼있지 않은 데이터셋에  한하여 보다 효율적인 데이터에 한해 전문가에게  라벨링 
요청을 함

■ 효율적인 데이터를 판단하는 기준
■ https://inspaceai.github.io/2019/06/05/ActiveLearning_Introduction/

● Cross-Entropy
● Least Confidence
● Margin Sampling

Active Learning



어노테이션

랜덤 샘플 검증셋

시드
훈련셋



어노테이션

모델�학습

전이�학습

모델�서빙 모델�평가

위성 영상에 적합한
모델 아키텍처 및 

가중치 사용

학습된 신규 모델 
전달

검증셋으로 평가

검증된 모델 배포

모델 입력 샘플

모델 예측 결과

시드
훈련셋



어노테이션

모델�학습

전이�학습

모델�서빙 모델�평가

위성 영상에 적합한
모델 아키텍처 및 

가중치 사용

학습된 신규 모델 
전달

검증셋으로 평가

검증된 모델 배포

모델 입력 샘플

모델 예측 결과

시드
훈련셋



어노테이션

모델�학습

전이�학습

모델�서빙 모델�평가
액티브
러닝

쿼리할
샘플 선택
(low 
confidence,
outliers,
random 
items)

위성 영상에 적합한
모델 아키텍처 및 

가중치 사용

학습된 신규 모델 
전달

검증셋으로 평가

검증된 모델 배포

라벨안된
샘플

모델에 
의해 
분류된 
샘플

검증용
샘플

쿼리된 샘플

모델 입력 샘플

모델 예측 결과



어노테이션
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모델에 
의해 
분류된 
샘플

검증용
샘플

쿼리된 샘플

모델 입력 샘플

모델 예측 결과



어노테이션
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액티브
러닝

쿼리할
샘플 선택
(low 
confidence,
outliers,
random 
items)

쿼리된 샘플에
라벨링 수행

신규 라벨링된 
샘플에 대해 
추가 학습

위성 영상에 적합한
모델 아키텍처 및 

가중치 사용

학습된 신규 모델 
전달

검증셋으로 평가

검증된 모델 배포

라벨안된
샘플

모델에 
의해 
분류된 
샘플

검증용
샘플

쿼리된 샘플

모델 입력 샘플

모델 예측 결과



어노테이션

모델�학습

전이�학습

모델�서빙 모델�평가
액티브
러닝

쿼리할
샘플 선택
(low 
confidence,
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● 유사 용어
○ Incremental Learning, Streaming Learning

● 문제점

○ 데이터 셋(라벨링 포함)이 너무 방대하여 하드웨어 자원이 부족할 때
○ 데이터 셋(라벨링 포함)이 스트리밍 형식으로 매 시간 생성될 때

● 해결방안

○ 메모리에 적재할 수 있는 만큼 가져와 배치학습 실시
○ 데이터 셋이 생성되는 대로 배치학습 실시

Online Learning



모델
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비지니스 모델 : 클라우드 기반 관리

문제정의
평가방법

데이터셋
인공지능
모델

AutoML

AI Factory

고객 ▪ 데이터셋 변경

관리

▪ 평가 재정의 ▪ 최적화 ▪ 배포
▪ API 제공

● 세 요소 중 하나가 변경 >> 자동으로 성능 업데이트
● 액티브/온라인 러닝 지원 >> 데이터셋 효율 생산 및 변경 관리
● 자동 하이퍼파라미터 튜닝 >> 모델 최적화
● 모델 배포 및 Open API 제공 >> 손쉬운 서비스 연계

인공지능 모델 유지 관리 비용은 만만치 않다 >> 자동 
관리



Hyperparameter Tuning >> Keras Tuner





model = Sequential()
model.add(Conv2D(32, kernel_size=(3, 3), activation='relu', 

input_shape=(28, 28, 1)))
model.add(Conv2D(64, kernel_size=(3, 3), activation='relu'))
model.add(Flatten())
model.add(Dense(20, activation='relu'))
model.add(Dropout(0.2))
model.add(Dense(10, activation='softmax'))
model.compile(loss='categorical_crossentropy', 

optimizer=Adam(0.001))
model.summary()



● 첫번째 Conv2D의 필터 수 : L1_NUM_FILTERS

● 두번째 Conv2D의 필터 수 : L2_NUM_FILTERS

● Dense - Dropout 은닉층의 반복횟수 : NUM_LAYERS

● Dense 레이어의 출력뉴런 수 : NUM_DIMS

● Dropout 레이어의 드랍율 : DROPOUT_RATE

● 최적화기의 학습률 : LR



LR = Choice('learning_rate', [0.001, 0.0005, 0.0001], 
group='optimizer')

DROPOUT_RATE = Linear('dropout_rate', 0.0, 0.5, 5, 
group='dense')

NUM_DIMS = Range('num_dims', 8, 32, 8, group='dense')

NUM_LAYERS = Range('num_layers', 1, 3, group='dense')

L2_NUM_FILTERS = Range('l2_num_filters', 8, 64, 8, 
group='cnn')

L1_NUM_FILTERS = Range('l1_num_filters', 8, 64, 8, 
group='cnn')



def model_fn():

    LR = Choice('learning_rate', [0.001, 0.0005, 0.0001], 
group='optimizer')

    DROPOUT_RATE = Linear('dropout_rate', 0.0, 0.5, 5, 
group='dense')

    NUM_DIMS = Range('num_dims', 8, 32, 8, group='dense')

    NUM_LAYERS = Range('num_layers', 1, 3, group='dense')

    L2_NUM_FILTERS = Range('l2_num_filters', 8, 64, 8, 
group='cnn')

    L1_NUM_FILTERS = Range('l1_num_filters', 8, 64, 8, 
group='cnn')



    model = Sequential()

    model.add(Conv2D(L1_NUM_FILTERS, kernel_size =(3, 3), activation='relu'))

    model.add(Conv2D(L2_NUM_FILTERS, kernel_size =(3, 3), activation='relu'))

    model.add(Flatten())

    for _ in range(NUM_LAYERS):

        model.add(Dense(NUM_DIMS, activation ='relu'))

        model.add(Dropout(DROPOUT_RATE))

    model.add(Dense(10, activation='softmax'))

    model.compile(loss='categorical_crossentropy' , optimizer=Adam(LR))

   return model



tuner = Tuner(model_fn, 'val_accuracy' epoch_budget=500, 
max_epochs=5)

tuner.search(train_data,validation_data=validation_data)
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자동화 저비용

고효율 보안
유지 
관리

리스크
감소

● 크라우드 소싱 협업

● AutoML

● 데이터셋 보안

● 모델 및 데이터셋 관리

● 클라우드 서비스



생태계 형성

유연한 협업과 올인원 서비스 제공



시장에서의 유연한 헙업 방식

문제정의
평가방법

데이터셋
인공지능
모델

컨설팅
데이터셋
구축

인공지능
모델 개발

AutoML

AI Factory

관리

컨설팅
전문 업체

데이터셋
구축 업체

인공지능
개발 업체

클라우드
서비스 업체

고객

개발자



AI Factory 실제 사례

차세대 의료 진단기술을 위한 
인공지능 기술 도입













❖ 데이터 셋 분배

Baseline Competition Data Set

Train & Val - 400

Test Public 50

Private 50

❖ 데이터 셋 구축

➢ Data set 500장 구축

➢ 라벨링 작업 (86/105)

➢ 작업시간:100분 ± α (86/105)

➢ 400장 Train & Val

➢ 100장 Test (Public:50장, Private:50장)

인원 1일 작업량(장) 총 작업량(장) 예상기간 (일)

1 5 500 100

2 10 500 50

3 15 500 33

4 20 500 25



● 자신이 만든 모델의 결과 

파일 제출 시 시스템에서  

점수 계산

● 공정한 경쟁을 위해 정답지 

유출 방지를 위한 문제 구성



평가방법

● 점수 계산 방식

● 점수 상황판 공개







감사합니다.


