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요  약

오늘날 데이터 시각화는 빅데이터 분석에서 중요한 의사결정 도구로 활용되며, 광고, 마케팅, 뉴스 보도 등 

다양한 분야에서 사용되고 있다. 그러나 그래프는 제작자의 의도에 따라 쉽게 변형될 수 있어 왜곡의 위험이 

존재하며, 이는 소비자나 사용자에게 잘못된 정보를 제공해 오해를 초래할 수 있다. 본 연구에서는 이러한 문

제를 해결하기 위해 왜곡된 차트를 탐지하고 교정된 차트를 제공하는 시스템을 제안하였다. 제안된 시스템은 

Hourglass 네트워크 기반의 keypoint 객체 탐지 모델을 활용하여 막대, 선, 원 그래프 유형에서 시각적 요소의 

위치를 추출하고, 이를 바탕으로 왜곡을 탐지하고 교정하는 알고리즘을 적용하였다. 실험 결과, 그래프 탐지 

검증 정확도는 98%의 우수한 성능을 보였다. 구현 결과 다양한 웹 시각 자료에서 높은 정확도로 왜곡을 탐지

하고 교정된 결과를 제공하여 데이터 시각화의 신뢰성을 크게 높일 수 있을 것으로 기대한다.

Abstract

Recently, data visualization serves as a critical decision-making tool in big data analysis and is widely utilized 
across fields such as advertising, marketing, and news reporting. However, graphs can be easily manipulated based on 
the creator's intent, posing risks of distortion that may mislead consumers or users. This study proposes a system 
designed to detect and correct distorted charts to address this issue. The proposed system employs a keypoint object 
detection model based on the Hourglass network to extract the positions of visual elements in bar, line, and pie 
charts, applying algorithms to detect and correct visual distortions. Experimental results demonstrate a graph detection 
accuracy of 98%. The implementation is expected to significantly enhance the reliability of data visualization by 
accurately detecting and correcting distortions in various web-based visual materials.
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Ⅰ. 서  론

현대 사회에서 데이터 시각화는 복잡한 정보로부

터 유의미한 가치를 쉽게 전달할 수 있는 강력한 

도구로 자리 잡고 있다. 그래프와 같은 시각적 자료

는 데이터의 핵심 내용을 직관적으로 파악하게 하

며, 다양한 분야에서 의사결정 과정에 중요한 역할

을 수행한다[1][2]. 기업 보고서, 학술 논문, 언론 기

사, 광고 등 다양한 매체에서 그래프는 필수적인 요

소로 사용되며, 이러한 시각적 표현은 데이터를 더

욱 효과적으로 전달하고 대중의 이해를 돕는 데 기

여하고 있다[3][4]. 그러나 이러한 그래프가 잘못된 

방식으로 사용되거나 고의로 왜곡될 경우, 정보 전

달의 본래 목적을 벗어나 오해를 불러일으키고 잘

못된 결정으로 유도할 수 있다[5].
그래프 왜곡은 시각적으로 명확해 보이는 정보라

도 실제로는 잘못된 해석을 초래한다. 그래프를 통

해 전달되는 정보는 제작자의 의도나 해석이 강하

게 반영될 수 있으며, 데이터의 특정 측면을 부각하

거나 축소함으로써 수용자가 인지하는 정보의 의미

가 크게 달라질 수 있다[6]. 이러한 왜곡은 의도적

인 조작뿐만 아니라 무지나 부주의로 인해 발생할 

수도 있다. 대표적인 그래프 왜곡 방식으로는 축의 

단위 조작, 부정확한 비율 사용, 데이터의 일부분만

을 선택적으로 보여주는 방식 등이 있으며, 이와 같

은 방식으로 표현된 그래프는 소비자가 편향된 해

석을 유발할 수 있다. 왜곡된 그래프는 단순한 시각

적 오류를 넘어 사회적, 경제적, 정치적 문제로 확

산될 가능성이 있다. 특히 광고, 정치 캠페인, 투자 

보고서 등에서 그래프가 의도적으로 왜곡될 경우, 
대중의 신뢰를 잃을 뿐만 아니라, 잘못된 정보를 바

탕으로 중요한 결정을 내리게 하는 결과를 초래할 

수 있다. 이러한 문제의 심각성을 인지한 일부 국가

들은 광고에서의 그래프 왜곡을 규제하는 법적 장

치를 마련하였으며, 우리나라에서도 대선 캠페인에

서의 그래프 왜곡을 방지하기 위한 법안이 제안되

는 등, 그래프 왜곡에 대한 인식과 대응이 점차 확

대되고 있다.
그러나 그래프 왜곡을 법적으로 규제하는 데는 

여러 가지 어려움이 따른다. 그래프는 제작자의 가

치 판단에 의해 시각적으로 표현되며, 언제든 "오해

의 소지"를 불러일으킬 수 있는 요소가 존재한다. 
또한 왜곡된 그래프와 그로 인한 피해 사이의 인과

관계를 명확히 규명하기 어렵고, 법적으로 피해 사

실을 입증하기도 쉽지 않다. 결국 그래프가 데이터

의 본질을 전달하기 위한 도구로 사용되지 않고, 제
작자의 의도를 반영한 왜곡된 정보로 변질될 때, 그 

피해는 고스란히 소비자에게 돌아간다.
이러한 문제를 해결하기 위해서는 그래프의 왜곡

을 자동으로 탐지하고 수정할 수 있는 기술적 접근

이 필요하다. 그래프를 단순히 '사용자' 관점에서 제

작하고 해석하는 것이 아니라, '데이터' 관점에서 바

라볼 수 있도록 데이터의 본질을 유지하면서도 정

확하고 객관적인 시각적 표현이 요구된다[7]. 이에 

따라 본 논문에서는 왜곡된 그래프를 자동으로 탐

지하고 이를 수정하기 위한 새로운 알고리즘과 모

델을 제안하였다. 제안한 기법은 다양한 시각적 왜

곡 패턴을 인식하고 이를 기반으로 그래프 왜곡의 

다양한 형태를 체계적으로 분류한 후, 각 형태에 따

른 탐지 기법을 적용하였다. 또한, 탐지된 왜곡을 

수정하여 데이터의 본질을 전달하는 객관적이고 중

립적인 그래프를 생성하는 방법을 제시하였다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 시각

화와 관련된 기존 연구를 기술하였으며, 3장에서는 

제안한 시각화 왜곡 탐지 및 교정 시스템을 소개하

였다. 4장에서는 실험 결과를 분석하였으며, 5장에

서는 본 연구의 기대 효과 및 향후 연구 방향에 대

해 논의하였다.
      

Ⅱ. 관련 연구

데이터 시각화는 복잡한 데이터를 시각적으로 표

현하여 사용자들이 데이터를 이해하고 의사결정을 

내리는 데 중요한 역할을 한다. 특히, 빅데이터 시

대의 도래와 함께 데이터 시각화 기술은 광고, 마케

팅, 언론 보도 등 다양한 분야에서 폭넓게 활용되고 

있으며, 정보의 직관적 전달이라는 장점을 가지고 

있다. 그러나 데이터 시각화의 이러한 유용성에도 

불구하고, 시각적 왜곡은 데이터의 본질을 왜곡시켜 

잘못된 정보 해석을 유도할 수 있는 위험 요소로 

작용한다. 따라서 데이터 시각화의 정확성과 신뢰성

을 높이기 위한 연구가 활발히 이루어져 왔다[8][9].
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2.1 데이터 시각화의 중요성 및 왜곡 문제

데이터 시각화의 중요성은 정보의 직관적 전달에 

있다. W. S. Cleveland and R. McGill은 그래프와 같

은 시각적 표현이 수치 데이터를 효율적으로 전달

하는 데 유리하다고 주장하며, 인간의 시각적 인지

가 수치적 인지보다 더 빠르고 정확하다는 점을 강

조하였다[10]. 또한 S. Few는 데이터 시각화가 정보 

탐색, 데이터 패턴 식별, 데이터 비교 및 트렌드 분

석에 필수적인 도구임을 제시하였다[11]. 이러한 장

점에도 불구하고, 데이터 시각화는 제작자의 의도나 

기술적 한계로 인해 시각적 왜곡이 발생할 수 있다.
이와 관련하여 E. R. Tufte는 ‘그래픽 무결성

(Graphical integrity)’의 개념을 도입하며, 그래프 제

작 시 데이터의 정확한 전달을 위해 데이터와 시각

적 표현의 비율이 왜곡되지 않아야 한다고 강조하

였다[12]. 이후 많은 연구자들이 Tufte의 개념을 확

장하여 시각적 왜곡을 체계적으로 분석하였다. J. 
Heer and M. Bostock은 시각화 도구의 발전이 오히

려 비전문가들이 왜곡된 그래프를 생성하는 위험성

을 높일 수 있음을 지적하였다[13]. 이를 해결하기 

위해 최근에는 왜곡 탐지 및 교정 알고리즘 개발에 

대한 연구가 시도되고 있다.

2.2 그래프 왜곡 탐지 및 교정 기술

데이터 시각화에서 발생하는 왜곡 문제를 해결

하기 위해 여러 연구가 다양한 접근 방법으로 시

도되었다. 시각적 왜곡 탐지 분야에서 초기 연구들

은 주로 비율 왜곡, 축 왜곡, 색상 왜곡 등의 특정 

유형의 왜곡을 탐지하는 데 중점을 두었다. J. 
Talbot et al.은 비율 왜곡을 탐지하기 위해 차트의 

시각적 요소와 데이터 값의 비율 차이를 분석하는 

기법을 제안하였으며, L. Bartram et al.은 색상 왜

곡을 줄이기 위해 시각적 대비를 최적화하는 방법

을 개발하였다[14][15].
4차산업혁명 이후, 머신러닝 및 딥러닝 기술의 

발전과 함께 왜곡 탐지 알고리즘에도 인공지능 기

반 접근이 도입이 요구되고 있다. 

2.3 Hourglass 네트워크 기반의 그래프 왜곡
교정 연구

Hourglass 네트워크는 객체의 위치 및 형태 정보

를 정확하게 예측할 수 있는 딥러닝 모델로, 주로 

인간의 포즈 추정, 얼굴 인식 등의 분야에서 사용

되고 있다. 데이터 시각화 분야에서는 그래프 내 

시각적 요소의 위치를 정밀하게 추출하여 왜곡을 

탐지하고 교정하는 데 적용될 수 있다[16]. 특히, 
Hourglass 네트워크는 계층적 구조를 이용하여 시

각적 객체의 위치를 예측하고, 이를 바탕으로 다양

한 시각적 왜곡 유형을 탐지하는 데 유리한 특성

을 가진다.
ChartReader는 다양한 차트를 복원하고 이해하는 

데 있어 규칙 기반 접근 없이 동작하는 통합 프레

임워크이다[17]. 이 프레임워크의 핵심은 Key point 
기반 객체 탐지 모델로, 합성곱 신경망을 활용하여 

차트의 중요한 키포인트를 탐지한다.
ChartOCR은 차트 이미지로부터 데이터를 추출하

는 또 다른 프레임워크로, CornerNet의 변형된 버전

을 기반으로 범용 키포인트 탐지 모델을 사용한다

[18]. CornerNet은 객체 검출 분야에서 혁신적인 접

근 방식을 제시한 딥러닝 모델로, 코너(Keypoint)를 

예측하여 객체의 위치를 파악한다. 전통적인 객체 

검출 모델들이 바운딩 박스(Bounding box) 전체를 

예측하는 것과 달리, CornerNet은 객체의 상단 왼쪽

(Top-left) 코너와 하단 오른쪽(Bottom-right) 코너를 

예측하고, 이 두 코너를 쌍으로 묶어 객체를 검출한

다. 특히 코너 풀링 기법을 적용하여 CNN 
(Convolutional Neural Networks) 모델의 과적합 문제

를 해결하고, 차트 유형 분류를 위한 맥스 풀링을 

활용한다.
ChartReader와 ChartOCR 모두 차트의 키포인트 

탐지 및 그룹화에 Hourglass 네트워크를 사용한다. 
Hourglass 네트워크는 특징 맵을 축소 및 확장하면

서 다양한 크기의 특징을 탐지하는데, 이 과정을 통

해 차트의 중요한 구성 요소를 효율적으로 식별한

다[16]. 키포인트 탐지 과정에서 Hourglass 네트워크

는 반복적인 함수를 통해 키포인트를 탐지하고, 
Attention 기법을 통해 관련 키포인트들을 그룹화하

여 차트의 구성 요소를 형성한다. 
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또한, 시그모이드 정규화와 같은 기법을 사용하

여 히트맵에서 발생하는 노이즈를 줄이고, 키포인트

의 정확한 위치를 더 잘 표현할 수 있도록 한다.

Ⅲ. 시각화 왜곡 탐지 및 교정 시스템

본 연구에서 제안한 전체 시스템의 흐름은 그림 

1과 같다. 웹에서 수집된 이미지가 입력되면 

MobileNetV2[19]를 사용해 그래프와 비그래프 이미

지로 분류한다. 그래프로 확인된 이미지는 Chart 
Reader로 전달되어, 그래프의 구성 요소를 탐지하고 

각 요소의 위치를 파악하게 된다. 

그림 1 . 제안한 모델의 전체 시스템 흐름도
Fig. 1. Overall flowchart of the proposed model

이 과정에서 그래프의 주요 포인트들이 추출되

며, 텍스트도 개별적으로 처리하여 인식한다. 이후 

그래프의 유형별로 왜곡을 탐지하는 알고리즘을 통

해 왜곡 여부를 확인한 뒤, 왜곡된 요소를 파악하고 

교정하여 최종 결과물에 반영된다. 왜곡이 발견된 

그래프는 교정된 그래프와 함께 왜곡된 부분을 시

각적으로 표시하여 사용자에게 제공된다.

3.1 그래프 탐지

MobileNetV2는 ImageNet으로 학습된 경량화 모델

로, 높은 정확도와 빠른 계산 속도를 제공한다

[20]-[22]. 본 연구에서는 이 모델을 전이 학습하여 

그림 2와 같이 웹상의 다양한 이미지를 자동으로 그

래프와 비그래프 두 가지 클래스로 이진 분류한다. 

그림 2. 다양한 시각화 그래프 예
Fig. 2. Examples of various visualization graphs

각 그래프 유형별로 약 1,200개의 막대 그래프, 
선 그래프, 원 그래프를 그래프 데이터로 수집하였

고, 일반 사진 이미지 약 2,200개, 흐름도와 표 각각 

800개를 비그래프 데이터로 수집하였다. 이 데이터

는 8:2 비율로 학습 데이터와 검증 데이터로 나누

어 사용하였다. 이때 rescale, rotation, shift, flip과 같

은 다양한 데이터 증강 기법을 사용하여 모델의 일

반화 능력을 향상시키고, 다양한 변형된 데이터에 

대한 견고성을 높여 성능을 개선하였다. 
Inverted Residual Block을 통해 특징을 효율적으

로 추출하였다. 깊이별 분리 합성곱을 활용하여 계

산의 효율성을 높이면서, 그래프의 중요한 시각적 

특징을 효과적으로 포착한다. 예를 들어, 선과 막대, 
원 그래프의 호와 같은 미세한 차이를 정확히 인식

한다. 이 블록의 잔차 연결은 정보 손실을 최소화하

여 그래프와 비그래프 (흐름도 및 표) 간의 미세한 

차이를 더 정확하게 구별한다. 
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또한, Linear Bottleneck Layer는 선형 변환만을 사

용하여 레이어 간 정보 손실을 줄이며, 그래프의 구

조적 패턴과 비그래프의 다채로운 요소를 효과적으

로 구별한다.
ImageNet[23]으로 사전 학습된 모델을 사용한 학

습에서 복잡한 이미지에 대해서는 마지막 레이어만

을 학습시키는 것이 높은 정확도를 보였지만, 비그

래프 (흐름도 및 테이블)와 같은 구조적 이미지에서

는 정확도가 낮게 나타났다. 이러한 이유로, 모델의 

100번째 레이어부터 파인튜닝을 진행하였다. 학습률

은 0.001로 시작하여 검증 손실이 5 에포크 동안 개

선되지 않을 경우 학습률을 20%씩 감소시켰다. 이
때, 학습률의 최소값은 0.00001로 제한하였다. 이렇

게 식별된 그래프 이미지는 이후 Chart Reader 모델

로 전달되어 차트 구성요소를 추출한다.

3.2 차트 구성요소 추출

그래프의 구성 요소를 효과적으로 감지하기 위하

여 ChartReader 플랫폼을 사용하였다. 이 모델은 그

래프의 key point를 기반으로 구성 요소를 추출하고 

인식하는 모델로 Hourglass 네트워크를 통해 각 그

래프 요소를 재구성하는 우수한 성능을 보인다.

3.2.1 차트 데이터 수집

Bar, Pie, Line 그래프를 포함한 총 11만 개의 데

이터를 가진 EC400K 데이터셋을 채택하였다. 
EC400K 데이터셋은 실제 그래프와 유사한 구조를 

가지며, 다양한 그래프 유형에 대한 학습에 적합하

다[24].

3.2.2 데이터 증강

데이터의 다양성을 증가시키기 위해 두 가지 데

이터 증강 기법을 사용하였다. 첫째, 그림 3와 같이 

color jittering 기법을 적용하여 색상, 밝기, 채도, 명
암의 변화를 모델이 견딜 수 있도록 하였다. 둘째, 
그림 4와 같이 grid mask 기법을 활용하여 그래프의 

일부 요소가 가려지더라도 모델이 정상적으로 요소

를 인식할 수 있도록 하였다. 이러한 전처리 기법들

은 다양한 그래프 상황에서 모델의 성능을 높인다.

그림 3. 데이터 증강 기법 (color jittering)
Fig. 3. Data augmentation technique using color jittering

그림 4. 데이터 증강 기법 (grid mask)
Fig. 4. Data augmentation technique using grid mask

Chart Reader는 그림 5와 같이 다양한 크기의 

feature를 반영하기 위해 stacked 구조를 가지며, skip 
layer를 사용하여 정보 손실을 최소화한다.

Key Point Detection 단계에서는 Hourglass 네트워

크를 통해 key point를 추출한다. 이 과정에서 중요

한 의미를 가지는 key point를 정확히 찾아내어 그

래프 요소를 인식하는 데 필요한 정보를 제공한다.
Key Point Grouping 단계에서는 추출된 key point

들은 중심점과의 연관성을 검사하여 그룹화한다. 
Attention 기법을 활용하여 요소 간의 연관성을 분석

하고, 연관성이 높은 key point들을 그룹화하여 하나

의 객체로 인식한다.
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그림 5. Hourglass 네트워크 시각화 과정
Fig. 5. Hourglass network visualization process

마지막으로 객체 재구성 단계에서는, 그룹화된 

key point를 바탕으로 그래프의 구성 요소가 재구성

된다. Bounding Box를 이용한 전통적인 객체 인식 

모델로는 구성 요소를 정확히 재구성하기 어려운 

단점을 key point 추출 방식으로 해결하였다.

3.2.3 모델 학습

모델 학습은 다음과 같은 단계로 진행한다. 표 1
의 내용과 같이 Key Point Detection 모델을 학습하

였다. 사전 학습된 Chart OCR 모델을 활용하여 처

음 5000 iteration까지는 전이 학습을 진행하였고, 이
후 5만 iteration까지 전체 모델 학습을 진행하였다. 
Learning rate는 0.00025에서 0.000025로 감소시켰다. 

표 1. Key point detection 모델의 하이퍼파라미터 및
성능지표
Table 1. Hyperparameters and performance metrics of the
key point detection model

Dataset EC400K
Iteration 50,000

Learning rate 0.00025 ⇒ 0.000025
Train loss 0.378
Validation loss 0.441

3.3 막대 및 선그래프 왜곡 탐지 알고리즘

막대와 선 그래프는 데이터를 높이로 표현하는 

공통점을 가지고 있으며, 이를 활용하여 데이터 왜

곡을 탐지하고 교정하는 알고리즘을 제안하였다.
막대와 선 그래프 알고리즘의 경우 두 가지 경우

로 나뉜다. y축이 있는 경우 y축의 시작점이 0인지 

확인하고, 축 눈금의 비율이 일정한지 검토하며, y
축 중간에 삭제된 부분이 없는지 확인한다. y축이 

없는 경우 OCR을 통해 추출한 값과 막대의 높이 

비율이 일치하는지를 검토하여 데이터의 신뢰성을 

보장한다. 비율 기반의 왜곡 탐지 알고리즘은 다음

과 같이 수행된다.

그림 6. 기준 비율 및 실제 비율 계산
Fig. 6. Calculation of base ratio and actual ratio

그림 6을 예시로 왜곡 탐지 알고리즘은 높이가 

가장 높은 막대를 기준으로 높이와 실제값의 비율

을 지정한다. 이후 모든 막대의 높이와 실제값을 저

장하고 사용자가 임의로 지정한 비율 기반 오차비

율 식 (1)에 기반 하여 그래프의 왜곡을 판별한다. 
그림 6의 가장 높은 막대의 높이는 10, 실제값은 

100으로 나타나고 가장 짧은 막대는 5의 높이와 40
의 실제값을 지니는데 높이의 비율은 2:1 실제값의 

비율은 5:2로 임의 지정한 오차율 (기본값 5%)을 

초과하기에 해당 그래프는 왜곡되었다는 결과값을 

출력하게 된다. 막대, 선 그래프에 대한 탐지 알고

리즘은 표 2와 같다.

       
  (1)

OCR 결과에서 숫자와 텍스트의 혼합으로 인한 

인식 오류가 발생하는 문제를 해결하기 위해, OCR 
값의 후처리가 필요하다. 그림 7에서처럼 날짜 레이

블에서 특정 연도가 누락 되거나 숫자 사이의 간격

이 일정하지 않은 문제를 해결하기 위한 알고리즘

은 표 2와 같다.
1) 특수문자 제거 및 숫자 추출: OCR 결괏값에

서 특수문자를 제거하고 공백으로 분리한다.
2) 공통 접미사 추출: 공통된 접미사를 찾아서 

두 번 이상 나타나는 경우 공통 접미사 리스트에 

추가한다.
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3) 데이터 일관성 검토: OCR의 bbox와 저장된 

숫자들을 비교하여 누락된 숫자들을 추가한다.
4) 레이블 재구성: 공통 접미사를 저장된 숫자들

의 끝에 결합하여 레이블을 재구성한다.
후처리 결과, 특수문자가 제거되고 누락된 데이

터가 채워지고 이를 통해 데이터의 정확성이 크게 

향상된다.

표 2. 막대, 선 그래프 왜곡 탐지 알고리즘
Table 2. Bar and line graph distortion detection algorithm

# find distortion based on len
def is_distorted(data):
# Set the longest bar as the reference
get base, base_len, base_ocr, base_ratio

# Output results and determine distortion
threshold = 0.05 # 5% error margin

for each result in matching_result:
get point_name, ocr, point_coord, point_len

# Calculate ratio
if point_len is not 0:
ratio = ocr/ point_len

else:
ratio = 0

# Calculate error margin
if base_ratio is not 0:
error = abs(ratio-base_ratio)/base_ratio

else:
error = 0

# Determine distortion
if error > threshold:
return True

return False

그림 7. OCR 후처리 예
Fig. 7. Example of OCR Post-processing

막대 그래프와 동일하게 선 그래프도 가장 높게 

위치한 지점에서 식 (1)과 표 3과 같이 비율 기반 

알고리즘으로 왜곡을 탐지한다. 이 방법은 데이터의 

상대적 차이를 직관적으로 이해할 수 있으며, 스케

일의 영향을 받지 않으므로 데이터 세트 간의 비교

가 일관성을 유지할 수 있다. 

표 3. 막대, 선 그래프 데이터 교정 알고리즘
Table 3. Bar and line graph data correction algorithm

function find_common_suffixes(labels):
suffixes = empty list

# Extract suffixes
for each item in labels:
add item to suffixes if item is not a digit

# Count suffix frequencies
element_counts= count frequency of each in suffixes
common_suffixes= empty list
for each element and its count in element_counts:
add element to common_suffixes if count is 2 or

more

# Initialize suffix dictionary
suffixes_dict= empty dictionary
for each common_suffix in common_suffixes:
suffixes_dict[common_suffix] = empty list

# Fill suffix dictionary
for each common_suffix in common_suffixes:
for each item in labels:
if common_suffix is in item:
add item to suffixes_dict[common_suffix]

else:
add None to suffixes_dict[common_suffix]

return common_suffixes, suffixes_dict

function update_suffixes_dict(suffixes_dict):
for each suffix in suffixes_dict:
for each item value and index in

suffixes_dict[suffix]:
if value is None:
if suffix is year:
suffixes_dict[suffix][index]
= suffixes_dict[suffix][index - 1]

if suffix is month:
previous_value=

suffixes_dict[suffix][index - 1]
...

return suffixes_dict
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3.4 원 그래프 왜곡 탐지 알고리즘

원 그래프의 면적 왜곡 문제를 효율적으로 탐색

하기 위해 각도를 활용한 알고리즘은 다음과 같다. 
먼저 각 조각의 각도를 계산하기 위해 중심점, 중앙

점, 외각점의 정보를 이용하는데, KeyPoint 결과에서

는 첫 번째 좌표가 중앙점을 나타내며, 이후 좌표들

은 무작위로 배치된다. 특히, 원 조각이 두 개일 경

우, 중심점과 외각점이 두 번씩 나타나기 때문에 단

순히 중복 횟수만으로는 중심점을 정확히 식별하기 

어려운 문제가 발생한다. 이 문제를 해결하기 위해 

그림 8과 같이 코사인 유사도를 활용한 중심점 탐

색 알고리즘을 제안하였다. 두 중앙점이 외각점을 

향할 때, 이들 벡터의 방향이 유사하여 높은 코사인 

유사도가 나타난다. 반면, 두 중앙점이 서로를 향하

는 경우, 방향이 상반되어 코사인 유사도가 낮아진

다. 따라서, 낮은 코사인 유사도를 가지는 방향의 

점을 중심점으로 식별할 수 있다.

그림 8. 코사인 유사도를 활용한 중앙점 구분
Fig. 8. Distinguishing the central point using cosine

similarity

이후, 주어진 중심점, 중앙점, 외각점을 활용하여 

각 원 조각의 각도를 계산한다. 각도는 실제 값 또

는 백분율과 비교하여 왜곡을 효과적으로 검출할 

수 있는 지표로 작용한다. 중심점과 외각점을 벡터

화하여 코사인 법칙을 적용하여 각도를 계산하지

만, 180도 범위 내에서는 외각이 아닌 내각을 계산

하는 문제가 발생한다. 이를 해결하기 위해 그림 9
과 같이 외적을 이용하여 외각과 내각을 구분하는 

알고리즘을 제안하였다. 벡터 ab, ac, ad를 생성한 

후, ab와 ac, ab와 ad의 외적을 계산하고, 외적의 부

호를 통해 방향성을 분석하여 외각과 내각을 정확

히 구분한다. 외각의 경우 360도에서 세타를 빼고, 
내각의 경우 세타를 사용하여 각 원 조각의 각도

를 구한다. 

그림 9. 외적 부호 비교를 활용한 각도 구분
Fig. 9. Distinguishing angles using external sign

comparison

계산된 각 조각의 각도, 실제 값 또는 백분율, 및 

범례 간의 대응이 필요하다. 원 그래프는 막대 그래

프나 선 그래프와 달리 범례의 위치가 비정형화 되

어 있어 추가적인 범례 대응 알고리즘을 제안하였

다. 탐지 과정은 다음과 같다. 
1) 각 원 조각의 중앙점과 가장 가까운 숫자를 

해당 값으로 대응 

2) 위에서 구한 숫자와 가장 가까운 범례를 대응

3) 대응된 모든 요소를 통합. 

1)의 경우, 하나의 원 조각에 여러 숫자가 대응

되는 현상을 막기 위해 유클리디안 거리를 활용하

여 가장 가까운 숫자 값만을 저장하고, 나머지 값의 

경우 그다음으로 가까운 조각에 대응하도록 설계하

였다. 2)의 경우, OCR(광학 문자 인식)이 가로 방향

으로 텍스트를 인식하여 분리하기 때문에 범례가 

한줄 이상으로 표기 된 경우, 숫자와 텍스트의 유클

리디안 거리가 임계치 이내인 모든 값을 범례로 저

장한다. 이때, 웹상의 그래프는 이미지 크기가 다양

하여서 동적으로 임계치를 조정하여 대응의 정확도

를 높였다. 
대응된 각 조각의 각도가 실제 값의 비율 또는 

실제 표기된 백분율과 일치하는지, 그리고 전체 백

분율의 합이 100인지 검증하는 과정을 거친다. 
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표 4와 같이 원 그래프 왜곡 탐지 알고리즘은 원 

그래프의 면적 왜곡을 효과적으로 탐지하며, 각 조

각의 각도를 정밀하게 계산하여 데이터 왜곡을 판

별한다. 코사인 유사도와 외적을 활용해 중심점과 

각도를 정확히 식별하고, 유클리디안 거리와 OCR 
기술을 통합한 범례 대응 알고리즘으로 데이터의 

일관성과 정확성을 보장한다.

표 4. 원 그래프 왜곡 탐지 알고리즘
Table 4. Pie chart distortion detection algorithm

Function is_distorted(angles):
Result as a list [0, 0]
Initialize sum as 0

For each item in angles
Add real to sum

If abs(percentage - real) > 2.0:
Set result[0] to 1

If sum is less than 98:
Return True

If result[0] is 1:
Return True

Else:
Return False

3.5 교정된 그래프 생성 알고리즘

본 연구는 교정된 그래프와 원본 그래프에서 왜

곡된 영역을 표시해 주는 두 가지 그래프를 생성한

다. 교정된 막대 그래프의 경우 직선적인 특징 활용

하여 왜곡 영역을 표시한다. 원그래프의 경우, 그림 

10과 같이 12시 방향에서 시작하여 시계방향으로 

가장 가깝게 위치한 외각점를 찾아 해당 외각점이 

시작점이 된다. 

그림 10. 교정된 원 그래프 생성 과정
Fig. 10. Process of creating a corrected pie chart

이후 두번째 키포인트부터는 올바른 두번째 키포

인트의 각도와 첫번째 키포인트의 각도를 계산해서 

백분율을 구한다. 이후 부채꼴의 외각을 채워가며 

영역을 표시한다.

Ⅳ. 실험 결과

4.1 그래프 식별 결과

MobileNetV2 모델의 학습 결과는 표 5와 같다. 
학습 손실은 0.1644, 학습 정확도는 0.9329로 기록되

었고, 검증 손실은 0.1867, 검증 정확도는 0.9800로 

나타났다. 이 결과는 모델이 훈련 데이터에 대해 높

은 성능을 보였으며, 검증 데이터에 대해서도 비교

적 우수한 성능을 유지하고 있음을 나타낸다. 특히, 
웹상에 존재하는 다양한 이미지에서 막대그래프, 선 

그래프, 원 그래프를 효과적으로 그래프로 분류할 

수 있음을 보여준다.

표 5. MobileNetV2 모델의 학습결과
Table 5. Training results of the MobileNetV2 model

Initial value Final value

Training loss 0.7822 0.164

Training accuracy 0.4531 0.9329

Validation loss 0.1867

Validation accuracy 0.9800

Learning rate 0.001
0.00001

(Dynamic adjustment
minimum value)

4.2 왜곡 탐지 결과

최종적으로 Key Point Detection 모델을 통해 차

트의 key point와 중심점을 추출한다. 막대그래프에 

대한 Key Point Detection 결과는 그림 11과 같다. 
각각의 그래프 상단 왼쪽, 하단 오른쪽, 중앙점 등

의 key point를 반환한다.
중심점과 key point 사이의 연관성 검사를 통해 

그림 12와 같이 key point들이 그룹화되고, 각 객체

별 id 값이 부여된다. 이후 그룹화된 요소들은 각각

의 그래프의 왜곡 탐지 알고리즘에 의해 처리된다.
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그림 11. Key point detection 결과 (막대 차트)
Fig. 11. Key point detection results (Bar chart)

그림 12. Key point grouping 결과 (막대 차트)
Fig. 12. Key point grouping results (Bar chart)

원 그래프에 대한 Key Point Detection 결과와 그

룹핑 결과는 각각 그림 12, 그림 13과 같다. 
실험 결과, 제안한 모델은 다양한 차트 구성 요

소를 효과적으로 감지하고 재구성하는 데 뛰어난 

성능을 보여주고 있으며, 다양한 그래프 유형에 대

한 유연한 대응이 가능한 것으로 확인되었다.

그림 13. Key point detection 결과 (원 그래프)
Fig. 13. Key point detection results (Pie chart)

그림 14. Key point grouping 결과 (원 그래프)
Fig. 14. Key point grouping results (Pie chart)

4.3 교정 그래프 출력

왜곡 영역 표시본은 왜곡이 어디서 어떻게 발생

하였는지 구체적이고 직관적으로 이해할 수 있다. 
각각의 그림 15, 그림 16, 그림 17은 막대 그래프, 
선 그래프, 원 그래프에 대한 교정 전, 후의 그래프

를 보여주고 있다[25]-[27]. 이를 통해 사용자는 시

각화 오류를 쉽게 확인할 수 있음을 확인하였다. 그
림 17의 왼쪽 그림은 원본 영상에 교정된 부분의 

차이를 붉은색으로 중첩한 결과로 실제 원본과 차

이를 확인할 수 있다.

(a)

(b)
그림 15. 막대 그래프 (a)원본 (b) 교정 후 결과
Fig. 15. Graph (a) Original bar (b) Corrected result
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(a)

(b)
그림 16. 선 그래프 (a) 원본 (b) 교정 후 결과

Fig. 16. Line graph (a) Original (b) Corrected results

그림 17. 원 그래프 (a) 원본 (b) 교정 후 결과
Fig. 17. Pie chart (a) Original (b) Corrected results

4.4 시스템 구현

구현된 시스템은 크롬 브라우즈의 확장 기능

(Chrome extension)을 제공하는 플러그인으로 개발되

었으며, 웹사이트에서 그래프 이미지를 클릭하면 서

버로 전송되어 모델과 알고리즘을 통해 왜곡 여부를 

판단하고 그림 18과 같이 왜곡된 그래프와 별도로 

실시간으로 교정된 그래프를 제공한다[25]. 구현 결

과는 복잡한 설정 없이 사용자 친화적이며 다양한 

웹사이트와 콘텐츠에 범용적으로 사용할 수 있다. 

그림 18. Chrome extension으로 구현된 결과
Fig. 18. Chrome extension implementation results

V. 결론 및 향후 과제

데이터 시각화는 현대 사회에서 중요한 의사결정 

도구로 활용되지만, 잘못된 사용이나 의도적인 왜곡

은 잘못된 정보를 제공하여 다양한 편향을 유발할 

수 있다. 이를 해결하기 위해 본 논문에서는 여러 

그래프 유형에서 발생하는 왜곡을 자동으로 탐지하

고 교정할 수 있는 시스템을 제안하였다. 제안된 시

스템은 Keypoint 기반한 객체 탐지와 그래프 교정 

알고리즘을 제안하였고, 이를 통해 막대, 선, 원 그

래프에 적용하여 높은 정확도로 왜곡을 탐지하고 

수정된 시각화 그래프를 제공하였다. 이로써 사용자

들은 왜곡되지 않은 정보를 바탕으로 더 정확한 의

사결정을 할 수 있도록 하였다. 본 연구는 데이터 

시각화에서 발생할 수 있는 왜곡을 효과적으로 교

정함으로써 데이터의 본질적 가치를 정확하게 전달

할 수 있다. 앞으로의 연구는 더 다양한 그래프 유

형을 시스템에 적용하고, 지연 없는 실시간 왜곡 탐

지 및 교정 기능을 추가함으로써 데이터 시각화의 

신뢰성과 객관성을 더욱 높일 수 있는 후속 연구가 

진행될 예정이다.
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