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요약

딥 러닝을 활용한 컴퓨터 비전 연구는 여전히 대규모의 학습 데이터와 컴퓨팅 파워가 필수적이며, 최적의 
네트워크 구조를 도출하기 위해 많은 시행착오가 수반된다. 본 연구에서는 네트워크 최적화나 데이터를 보강하
는 것과 무관하게 데이터 자체의 특성만을 고려한 CR(Confusion Rate)기반의 유사 이미지 분류 성능 향상 
기법을 제안한다. 제안 방법은 유사한 이미지 데이터를 정확히 분류하기 위해 CR을 산출하고 이를 손실 함수의 
가중치에 반영함으로서 딥 러닝 모델의 성능을 향상시키는 기법을 제안한다. 제안 방법은 네트워크 최적화 결과
와 독립적으로 이미지 분류 성능의 향상을 가져올 수 있으며, 클래스 간의 유사성을 고려해 유사도가 높은 이미
지 식별에 적합하다. 제안 방법의 평가결과 HanDB에서는 0.22%, Animal-10N에서는 3.38%의 성능향상을 
보였다. 제안한 방법은 다양한 Noisy Labeled 데이터를 활용한 인공지능 연구에 기반이 될 것을 기대한다.
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Abstract

Deep learning in computer vision has made accelerated improvement over a short period but 
large-scale learning data and computing power are still essential that required time-consuming trial and 
error tasks are involved to derive an optimal network model. In this study, we propose a similar image 
classification performance improvement method based on CR (Confusion Rate) that considers only the 
characteristics of the data itself regardless of network optimization or data reinforcement. The proposed 
method is a technique that improves the performance of the deep learning model by calculating the 
CRs for images in a dataset with similar characteristics and reflecting it in the weight of the Loss 
Function. Also, the CR-based recognition method is advantageous for image identification with high 
similarity because it enables image recognition in consideration of similarity between classes. As a 
result of applying the proposed method to the Resnet18 model, it showed a performance improvement 
of 0.22% in HanDB and 3.38% in Animal-10N. The proposed method is expected to be the basis for 
artificial intelligence research using noisy labeled data accompanying large-scale learning data.
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I. 서 론

최근 지속적으로 주목받고 있는 딥 러닝 알고리즘은 
이미지 분류에서 더 나아가 음성 인식, 번역, 객체 탐지 
문제와 같이 다양한 영역으로 확장 적용되고 있으며 기
존 알고리즘 대비 뛰어난 성능을 보이며 많은 연구가 
수행되고 있다. 특히, 이미지넷으로 잘 알려진 1,000개
의 이미지 분류 문제를 겨루는 알고리즘 대회인 
ILSVRC(ImageNet Large Scale Visual 
Recognition Challenge)에서는 합성곱 신경망 모델
들의 정확도가 사람의 정확도를 뛰어넘으며, 5%이하의 
낮은 오류율을 보이고 있으며, Resnet[1]의 경우 3.6%
의 인식 오류율을 보였다. 합성곱 신경망의 성능 향상
은 주로 네트워크 구조를 변경하거나 데이터를 보강하
며 이루어진다. 그러나 다수의 학습 데이터가 필수적인 
딥 러닝 알고리즘은 여전히 다양한 데이터 자체의 문
제, 특히 데이터 내 클래스 불균형 문제[2][3], 학습 데
이터의 오류(Noisy Labeled Data)[4][5], 시각적으로 
매우 유사한 특징을 가진 혼동 이미지 데이터[6][7] 등
은 이미지 분류 모델의 성능 향상을 위해 극복해야하는 
문제로 남아 있다.

본 논문에서는 학습 모델의 종류나 데이터셋의 크기
와 무관한 혼동 이미지셋(시각적으로 유사한 특징을 가
진 클래스)을 이용한 분류 성능 향상 기법을 제안한다. 
제안 방법은 딥 러닝 모델의 학습 과정에서 발생하는 
모델의 예측값과 데이터의 정답값의 차이를 이용하여 
CM(Confusion Matrix)을 만들고, CM으로부터 두 클
래스 간 차이 대한 비율 CR(Confusion Rate)을 새롭
게 정의한다. CR 값은 손실 함수에 가중치를 더해 모델
의 학습을 보정한다.

본 논문의 구성은 서론에 이어, 2장에서 유사 이미지 
인식 분야의 관련 연구를 서술하며, 3장에서는 실험에 
사용한 데이터셋의 특징에 대해 기술한다. 4장에서는 
유사 클래스의 선정 방법 및 학습 방법에 대해 상세히 
설명하고 5장에서 제안 방법을 적용한 실험 결과 및 분
석에 대해 논하고자 한다. 마지막 6장에서는 결론 및 고
찰과 함께 향후 연구 의의 및 한계점에 대해 기술한다.

Ⅱ. 관련 연구

최근 딥 러닝 연구는 향상된 컴퓨팅 자원과 알고리즘
을 기반으로 다수의 레이어를 구성하는 것이 가능해짐
으로서 보다 복잡도가 높은 모델을 활용하여 다양한 문
제를 해결하고 있다. [그림 1]은 딥 러닝 모델의 구현 
과정을 나타낸 것으로, 일반적으로 딥 러닝 모델의 학
습을 수행하면서 학습 데이터의 오류가 높다면 모델 학
습을 더 진행하거나 새로운 모델 구조를 고안해야 한
다. 학습된 모델이 검증 데이터에서 에러가 높다면 학
습데이터에 과적합되었을 가능성이 높으므로 학습 데
이터를 추가하거나 딥 러닝 모델에 정규화 과정을 추가
하게 된다. [그림 1]의 과정을 통해 모델을 구현한 딥 
러닝 모델은 일반적으로 성능 향상을 위해 깊은 구조를 
갖게 되고, 깊은 구조의 딥 러닝 네트워크는 적게는 수
백만 개부터 많게는 수천만 개에 이르는 파라미터를 갖
고 있으며, 이러한 네트워크를 과적합 없이 안정적으로 
학습하기 위해 많은 양의 데이터가 필요하다[8].

많은 양의 데이터를 손쉽게 확보하기 위해 주로 전통
적인 데이터 확장 기법이 사용되며, 이미지를 회전, 반
전 또는 확대시켜 변환하면 데이터가 확장되는 효과가 
있다. 최근에는 GAN(Generative Adversarial 
Network) 모델을 이용하여 데이터를 새롭게 생성하는 
방법을 동시에 적용하고 있다[9][10]. 그러나 GAN을 
이용한 데이터 확장 기법은 데이터를 새롭게 생성하기 
위해 별도의 네트워크가 필요하며 학습 시간이 늘어나
는 문제점과 전통적인 데이터 확장 기법은 시각적으로 
유사한 클래스간의 관계를 고려하기 어렵다는 문제점
을 갖고 있다.

그림 1. 딥 러닝 모델 구현 과정
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임동진[11], 김정연[12]은 시각적으로 매우 유사한 
클래스의 분류 성능 향상을 위해 계층 구조의 딥 러닝 
모델을 만드는 방법을 시도하였다. [11]에서는 한글 손
글씨 데이터셋 중 하나인 SERI95a를 사용하였으며, 딥 
러닝 모델로부터 상호 혼동 쌍을 추출하고, 추출된 정
보를 이용하여 계층적 딥 러닝 구조를 설계하여 실험을 
진행하였다.

[12]에서도 한글 손글씨 데이터셋 중 하나인 PE92 
데이터셋을 사용했으며, SOM(Self-Organizing Map)
을 이용하여 사전에 유사 클래스들을 클러스터링 하였
다. 클러스터링된 클래스들은 개별적으로 딥 러닝 모델
을 만들고 학습에 이용하였다. 네트워크 구조를 변경 
하는 방법은 시각적으로 매우 유사 클래스 분류 성능 
향상에 유의미한 결과를 보였으나 두 개 이상의 모델을 
학습시켜야 하는 한계가 있다.

앞선 문제를 해결하기 위해 Chopra[6]와 Dubey[7]
는 데이터 확장 기법이나 모델의 구조를 변경시키지 않
고 시각적으로 유사한 클래스의 분류 성능을 높이는 
Pairwise Learning을 제안했다. Pairwise Learning
은 두 이미지 사이의 관계를 KL-Divergence 등을 통
해 새롭게 정의하고, 정의된 관계를 Pairwise 
Confusion Loss 라는 새로운 학습 가중치로 손실 함
수를 대치하여 모델의 학습에 사용하여 유사 클래스들
을 잘 구분할 수 있도록 하였다.

Pairwise Learning은 유사한 이미지의 관계를 데이
터로부터 찾는 데이터 중심적인 방법으로, 두 클래스가 
갖는 이미지가 실제로 유사하더라도 딥 러닝 모델은 두 
이미지가 유사하다고 판단하지 않을 수 있다[13]. 

따라서 본 논문에서는 [6][7]에서와 같이 데이터 확
장 기법이나 모델의 구조를 변경시키지 않고 손실 함수
를 조절하는 방법을 사용하지만 [13]의 문제점을 해결
하기 위해 데이터셋에 사용하는 딥 러닝 모델을 이용하
여 모델로부터 두 이미지의 유사 관계를 찾아 손실 함
수에 가중치를 더해 모델의 학습을 보정한다.

Ⅲ. 데이터

제안 방법의 평가를 위해서 [그림 2]와 같이 유사한 
이미지를 다수 포함하고 있는 데이터셋을 선정하였다. 
그 중 특정 데이터셋에 과적합되는 문제를 회피하기 위
해 데이터 특성이 이질적인 한글 필기체와 동물이미지 
데이터셋인 HanDB[14]와 Animal-10N[15]데이터를 
활용하여 실험을 수행하였다. HanDB는 SERI95a 와 
PE92를 합친 데이터셋으로 한글의 특성으로 인하여 
(강, 감), (귀, 키, 커) 등과 같은 유사글자가 많이 나타나
며, 2,350개의 클래스가 학습데이터 665,890장, 검증
데이터 75,186장으로 구성되어 있다. Animal-10N 데
이터셋은 (고양이, 시라소니), (재규어, 치타)등과 같이 
유사한 동물들 10종의 사진을 모은 데이터셋으로, 학습
데이터 50,000장과 검증데이터 5,000장으로 이루어져 
있다. 각각의 데이터는 본 연구의 목적에 맞게 잘 알려
진 Resnet34, Resnet18, VGG13[16] 모델을 네트워
크 구조 변화 없이 제안 방법만을 적용하여 비교 평가
를 수행하였다.

그림 2. HanDB와 Animal-10N 데이터셋 및 버섯과 한약재의 유사 이미지 샘플(순서대로)
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Ⅳ. 제안 방법

 딥 러닝 모델은 모델이 완전히 학습되기 전에는 모
델의 예측값이 일관되지 않는 변화를 보인다. 또한 딥 
러닝 모델은 학습데이터의 정답을 암기하는 경향을 갖
고 있으며, 전체 학습 데이터셋의 정답을 모두 암기하
기에 충분한 저장 공간을 갖고 있다[17][18]. 본 논문에
서는 위의 특성을 이용하여 모델이 학습 데이터를 완전
히 암기하기 전 단계의 예측값과 정답을 이용하여 
CM(Confusion Matrix)을 만든 뒤 CR을 산출하여 학
습에 이용한다.

 









   


 ≠ 

     

(1)

CM의 행과 열은 각각 정답값과 예측값을 의미하며 
와 는 학습할 때 클래스에 부여된 번호를 뜻한다. [그
림 3]은 제안 방법의 전체적인 프로세스를 나타낸 것으

로 먼저 입력 이미지에 대한 모델의 예측값 와 정답값 
를 이용하여 CM을 만든다. 그 후 만들어진 CM으로
부터 식(1)을 이용하여 을 산출한뒤 기존의 
손실 함수에 가중치를 더해 역전파를 진행하게 된다. 
산출된  값은 각각 0.5일 때 두 클래스 간에 
가장 많이 서로를 혼동하고 있는 경우이다. 예를 들어, 
[그림 4]의 오랑우탄과 침팬지의 경우 서로 잘못 예측
한 623장의 이미지 중 오랑우탄을 침팬지로 317장 잘
못 예측 했고, 침팬지는 오랑우탄으로 306장 잘못 예측 
했다. 즉 오랑우탄이나 침팬지의 이미지가 들어올 때 
50%의 확률로 한번은 오랑우탄 한번은 침팬지로 예측
하고 있다는 의미로 서로를 가장 많이 혼동하는 상태로 
볼 수 있다. 따라서 식 (1)에 의해 두  의 값
이 0.5일 때 최대값을 산출하는 정보 엔트로피를 적용
하여 Loss에 가중치를 더해주게 된다. 는 상수 값으로 
정보 엔트로피를 통해 구한 Loss를 얼마만큼 반영할 것
인지 정하게 된다.

  ××       (2)

그림 4. Confusion Matrix 예시

그림 3. 제안 프로세스 개념도
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본 연구에서는 Optimizer로 SGD를 사용하였으며, 
Learning rate 0.01, Momentum 0.9 와 Batch Size
는 512로 설정하였다. HanDB에서는 이미지를 60x60
으로 변환 한 후 GrayScale과 Zero Padding을 적용
하여 1x64x64로 학습을 진행하였고, Animal-10N에
서는 3x64x64의 크기로 학습을 진행하였다.

Algorithm 1 Loss Correction Algorithm

 : Confusion Matrix, 
  : Confusion Matrix of Rate,: list of loss,
 : label number,  : prediction number
for   = 0 to epochs do
    ← initialize the confusion matrix to 0
     ← make rate matrix from  

  for   = 0 to mini_batch do
   

 = 
 + 1

   if  > 1 then
    for  = 0 to mini_batch do
      if  ≠   then
         = +**

 
 

  update network parameter

표 1. CR 기반 Loss 보정 알고리즘

Ⅴ. 실험 결과 및 분석

본 논문에서는 제안 방법을 여러 도메인에 적용 해보
기 위해 이질적인 두 종류의 데이터셋을 실험에 사용하
였다. HanDB는 한글 필기체 데이터 셋으로, 한글의 특
성에 따라 다수의 유사 이미지를 포함하고 있으며 총 
2,350개의 클래스, 학습데이터 665,890장, 검증데이터 
75,186장으로 이루어져 있다. Animal-10N 데이터셋
은 총 10개의 클래스로 학습데이터 50,000장과 검증데
이터 5,000장으로 구성되어 있어 있으며 이미지 유사
도가 높은 동물 10종의 사진을 모은 데이터셋이다. 또
한 네트워크 구조 변경 없이 동일한 조건에서 실험을 
진행하기 위해 Optimizer와 Batch_Size등 모든 하이
퍼 파라미터를 고정하고 학습을 진행하였으며 
Animal-10N은 Resnet18, Resnet34, VGG13 모델
을 100 epochs 반복하였고, HanDB는 50 epochs 반
복하였다.

본 연구에서는 먼저 식(2)에서 값에 따른 학습 변화
를 알아보기 위해 VGG13 네트워크와 Animal-10N 
데이터셋으로 실험을 진행하였다. [그림 7]과 같이 의 
값이 3 일 때 결과가 가장 좋았으며, 값이 커질수록 과
적합 등의 이유로 성능이 감소하는 모습을 보였다.

그림 5. Resnet18 Animal-10N 정확도 변화
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따라서 이후 모든 실험은 를 3으로 고정하고 실험
을 진행하였다.

제안 방법이 다양한 네트워크에서도 활용 가능함을 
보이기 위해 VGG13, Resnet18, Resnet34에 
Animal-10N 데이터셋을 적용한 결과 [그림 6]의 결과
와 같이 모든 네트워크에서 성능향상을 보였으며, 
VGG13에서 1.68%, Resnet18에서 3.38%, Resnet34
에서 2.24%의 성능 향상을 확인할 수 있었다. 그러나
Resnet18에서 정확도 변화를 확인한 결과 3.38%의 성
능 향상에도 불구하고 [표 2]에서와 같이 오랑우탄의 
정확도가 떨어졌으며, [그림 5]에서와 같이 코요테와 늑

대의 CR 값이 0.53에서 0.5로 상승하는 모습을 확인할 
수 있었다.

Class Default Proposed
(k=3)

Cat 59.96 65.17

Lynx 65.98 68.87

Cheetah 76.42 78.98

Jaguer 74.23 75.57

Chimpanzee 87.74 90.16

Orangutan 90.48 89.77

Coyote 54.39 63.41

Wolf 52.48 56.74

Guinea pig 65.89 68.84

Hamster 68.86 74.77

표 2. Resnet18에서의 정확도 변화(%)

본 연구에서는 제안 방법이 도메인이 다른 데이터셋
에도 효과가 있음을 확인하기 위해 HanDB 데이터셋
에 VGG13, Resnet18, Resnet34 모델을 적용하여 실
험을 진행하였다. 

[표 3]과 같이 실험 결과 모델의 정확도 향상은 
Resnet34 모델에 대해 Animal-10N에서와는 달리 
HanDB에서는 98.40%에서 98.50%로유의미한 성능 

그림 6. Animal-10N 데이터셋 기존 모델과 제안 모델 학습 및 검증 변화 

그림 7. VGG13 네트워크에서 값 변화에 따른 정확도 변화
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향상을 보이지 못하였는데, [그림 8]에서 HanDB는
Animal-10N에서와 달리 학습 초기에 Loss가 0으로 
빠르게 수렴하는 모습을 볼 수 있었다.

Method VGG13 Resnet18 Resnet34

Animal-10N

Default 75.14 70.82 72.70

Proposed
(k=3) 76.82 74.20 74.94

HanDB

Default 97.86 98.22 98.40

Proposed
(k=3) 98.04 98.44 98.50

표 3. 제안 모델 정확도(%): Animal-10N

 

제안 방법은 2 epoch부터 매 epoch마다 모델의 예
측값을 기반으로 CM을 만들고 CR을 산출하여 학습에 
이용하게 되는데, HanDB에서와 같이 모델의 학습이 
빠르게 수렴한다면 CM은 대각행렬 모양을 띄게 되고 
결국 CR의 값은 0이 된다. 이는 기존의 손실 함수에 아
무런 가중치를 추가하지 않은 것과 같기 때문에 실질적 
보정효과를 가져올 수 없는 결과를 보여줬다. 

Ⅵ. 결론 및 고찰

본 논문에서는 네트워크의 최적화나 데이터를 보강
하는 과정을 거칠 필요 없이 모델과 데이터 자체의 특
성만을 고려한 CR을 이용하여 딥 러닝 모델의 성능을 
향상 하도록 하는 방법을 제안하였다. CR은 딥 러닝 모
델 학습 과정에서 산출되며 Pairwise Learning 방법
처럼 기존의 손실 함수에 가중치로 추가하여 모델의 학
습에 이용한다. 제안 방법을 다양한 네트워크에 적용한
결과 네트워크의 구조 변화나 추가적인 데이터 보강 없
이 모든 네트워크에서 유사 이미지 분류 성능이 향상 
되었다. Animal-10N의 경우 최대 3.38%의 성능향상
을 보였으며, HanDB에서는 0.22%의 성능향상을 보였
다. 그러나 Animal-10N 데이터셋의 (코요테, 늑대)의 
경우 제안 방법에서 오히려 CR 값이 증가하고, 오랑우
탄의 경우 정확도가 떨어지는 것을 확인할 수 있었는
데, 이에 대한 분석이 필요하다. 또한 Animal-10N 데
이터셋과 달리 HanDB에서는 유의미한 성능향상을 보
여주지 못했는데, 딥 러닝 모델이 유사 이미지와 상관
없이 빠르게 최적점에 수렴하기 때문이다. 학습이 빠르
게 최적점에 수렴하면 학습 과정 중 오답이 발생하지 
않게 되고, 결과적으로 [그림 3]의 CM 으로부터 산출
되는 값 식 (2)의 ××   부분

그림 8. HanDB 데이터셋 기존 모델과 제안 모델 학습 및 검증 변화
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이 0 이 되어 제안 방법을 적용하지 않은 것과 같은 값
이 역전파 된다.

두 개의 데이터셋의 특징을 고려해보면, HanDB는 
배경이미지가 없는 한글 필기체 데이터셋이고, 
Animal-10N은 상대적으로 배경이 복잡한 동물 데이
터셋이기 때문에, 학습 수렴의 속도자체의 차이로 인해 
Animal-10N 데이터셋에서 제안한 방법의 유사 이미
지 분류 보정 효과가 높은 것으로 확인되었다. 이러한 
특성으로 인해 제안 방법은 추가적인 보완을 통해 실세
계의 비식용버섯, 독성 약재 이미지와 같은 복잡한 데
이터 분류에 보다 효과적일 것으로 예상되며. 또한 최근 
대용량 데이터의 주요 수집처인 웹기반의 수집 이미지
셋과 같이 Noisy Label이 포함된 데이터셋에 대한 처
리 방안 연구 등에도 활용할 수 있을 것으로 기대한다. 
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