
Ⅰ. 서  론

이미지 인식 및 분류에서는 이미지를 입력하여 
이미지 콘텐츠의 분류에 대한 설명이 출력되며 이
는 컴퓨터 비전 연구의 핵심 과제이다. 이미지 처
리 알고리즘은 객체 감지, 의미 분할 등에 널리 사
용된다. 이미지 분류의 전통적인 방법은 기능 설명 
및 감지이다 [1, 2, 3].

Ⅱ. 변환 학습

변환 학습의 정의는 이전 도메인 또는 작업에서 
배운 지식과 기술을 인식하고 새로운 도메인이나 
작업에 적용하는 시스템의 능력이다. 주요 아이디
어는 관련 분야의 주석 데이터 또는 지식 구조를 
변환하여 대상 도메인 또는 작업의 학습 효과를 
완료하거나 개선하는 것이다.
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Ⅲ. ResNet Model

컨볼 루션 신경망을 훈련 할 때 ResNet 모델은 
잔차 학습 방법을 사용하여 더 깊은 네트워크 차
원 감소 및 분류 정확도 향상에 성공했다. 구체적
인 방법은 CNN을 기반으로 잔여 모듈을 추가하는 
것이다. 잔여 모듈의 구조는 그림 1에 나와 있다.
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Fig. 1. Residual learning: a building block
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요  약

본 논문에서는 변환 학습을 기반으로 한 다중 클래스 이미지 장면 분류 방법을 제안한다. 이미지 분
류를 위해 대형 이미지 데이터 세트 ImageNet에 대해 사전 학습 한 ResNet (ResNet) 모델을 사용하는 
방법이다. CNN 모델의 이미지 분류 방법에 비해 분류 정확도 및 효율성을 크게 향상시킬 수 있다.

ABSTRACT

In this paper, we proposed a multiclass image scene classification method based on transform learning. The method 
using the Residual Network (ResNet) model which pre-trained on the large image dataset ImageNet for image 
classification. Compared with the image classification method of the CNN model, it can greatly improve the 
classification accuracy and efficiency
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그림 3은 ResNet34 및 ResNet50 / 101 / 152 
모델의 잔여 모듈을 보여준다.
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Fig. 2. Application of residual learning module. 
(a). the basic module connection method, which 
consists of two 3x3 convolutions with the same 
number of output channels. (b). the bottleneck 
module connection.

Ⅳ. 실험

목표는 더 높은 정확도를 위해 이미지를 분류하
는 강력한 신경망을 구축하는 것이다. 데이터 세트
의 일부 이미지는 그림 3에 나와 있다.

Fig. 3. Sample images of each class from the 
Intel Image Classification dataset.

실험을 통해 얻은 음성 예측 결과는 그림 4에 
나와 있다. 그림 4의 이미지는 레이블이 없는 예측 
이미지이고 그래프 아래의 레이블은 예측 레이블
이다.

Fig. 4. Some examples of mislabeled image by 
ResNet50 model

Ⅴ. 결  론

이 논문은 변환 학습을 기반으로 한 다중 클래
스 이미지 분류 방법을 제시했다. 이미지를 분류하
기 위해 최상위 계층이 제거 된 사전 학습 된 
ResNet50 모델을 사용하고 Intel Image 
Classification 데이터 세트의 CNN 모델과 비교하
는 방법이다.
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