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1. 서  론

디자인이란, 주어진목적을달성하기위해창작
자가여러조형요소를합리적이고유기적으로구

성한일련의창작활동을의미하며, 이를통한결
과물을포함한다. 이러한디자인은디자인출원을
통해저작권, 디자인권에따라법적인보호를 받
을수있다. 그런데이디자인을불법적으로정교
하게 모방할 경우 일반인은 진품과 가품에 대해

전문지식없이구별하기가쉽지않다. 또한국내
외적으로불법적인위조및복제품들이늘어나고

있고, 이에따라정당한권리를가진생산자와소
비자가피해를입는사례가증가하고있으며, [1]
의 OECD 보고서에따르면연간피해액이 5천억
달러에이른다고한다. 이러한피해를방지하고자
세관에서는해외로부터들어온물건의불법모방

여부를파악하고불법복제가의심되는경우다양

한각도에서물건을촬영하여이를디자인저작권

자에게통보한다. 그러나이러한일련의판독과
정은서로다른특성을가진디자인권이계속해서

추가(출원)되고시간이지나면삭제(소멸)되는디
자인권의독특한특성때문에자동화과정을구축

하기어렵다. 현재판독해야하는물건에대한교
육을받은판독권자가직접물품을하나씩검사하

고있으나, 하루에도수없이많은물건이들어오
기때문에물건들을직접전수조사하기에는어려

움이 있다.
따라서본연구에서는 [2]에서제안된것과같
이다수의물품에대해분해및파괴검사를행하

지않고검사물품의특정디자인권침해여부를

판단하는인공지능기반자동판독시스템의접근

방법에기반하여용도에따라기존의합성신경망

기반의오토인코더대신웹빅데이터를활용한앙

상블딥러닝모델을제안하고자한다. 앙상블모
델은 총 2단계로 구축되어 있으며, 1단계는
UP-DETR[3]과 YOLOv4[4]를결합한앙상블모
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델로현물이미지로부터가장유사한 3개의디자
인등록번호를추출하는단계이다. 2단계는현물
이미지와함께특정물건의도면이제시된경우에

도면에 대해 학습한 Resnet[5] 모델을 결합하여
현물과도면의유사도를측정하고이를제공하는

단계이다. 판독시스템의목표는기존의시스템과
같이대상물건의외형을기준으로디자인권을파

악하는것을목표로한다. 이시스템을통해수작
업판독시스템을자동화하여물건이진품일경우

해당하는디자인권을파악하고, 불법복제품일경
우웹기반 REST API를활용하여크롤링및스
크랩을통해수집된웹빅데이터를사용해수집된

저작권정보를토대로진품의디자인권을찾아디

자인저작권자에게전달할수있도록하는자동화

서비스를개발하여제공함으로써생산자 및소비
자의 정당한 권리를 보호하고자 한다.

2. 선행 연구

불법복제품여부판별을위해서가장기본적으

로사용되는주요특징은가시적인물건의특성으

로, 물건의 이미지를 촬영하여 판독 할 수 있다. 
판별작업을자동화하기위해서는현물이미지안

에존재하는특정패턴을추론할수있어야하는

데, 이는컴퓨터비전분야의알고리즘을통해해
결할수있다. 특히물건의특정패턴을학습하여
디자인권침해여부를판독하기위해서는 [3-5]에
서제시된것과같은대표적으로우수한예측성

능을기록한컴퓨터비전분야의알고리즘들을적

용하여 문제를 해결 할 수 있다.
기술이 발전하면서 복제품들은 보다 정교하게

진화하고있지만, 불법복제품판독분야는발전
은매우더딘상황이다. [6,7]에서는위조지폐판
독을위해, [8]은로고에대한위조및복제감지를

위해컴퓨터비전인공지능모델이제안되었으며, 
이와같이비슷한분야에서사용된유사선행연

구들이존재한다. 그러나 [6-8]에서알수있듯여
전히한정된분야에서한정된물건에대해서만연

구되어지고있다. 또한이와관련된각회사가가
진판독기술들은공개시무수한위조품들이보

다쉽게만들어질수있으므로해당기술을가진

기업들은위조감지시스템을공개하지않고, 대
부분폐쇄적으로구축하여서비스를제공하고있

다. 따라서관련분야의선행연구가많이공유되
지 않아 참고가 어렵다.

3. 방법론

[6-8]에서제시된선행연구들의판독시스템은
한정된물건에대해서만진행되었지만, 본연구
에서는여러회사의다양한물건에대해서동시에

판독이가능한통합자동판독시스템을구축하고

자한다. 판독시스템의핵심기능인판독신경망
은단계적으로학습하여부분적으로물건의추가

및 변경이 가능하고, 여러 종류의 물건 판독 시
최적의임계치를적용한단계적인직렬연결방법

으로결과를출력하므로, 정확히물건의디자인권
을검출해낼수있을것으로기대한다. 3장에서는
판독시스템의기본적인구조와앙상블딥러닝신

경망에 대해 설명한다.

3.1 판독 시스템

전반적인판독시스템의구조는 (그림 1)과같
다. (그림 1)을 보면 스마트폰을 통해 촬영 또는
앨범의사진선택을통해이미지를서버로전송하

는동시에제안된신경망을통해판독을시작하고

출력된결과를앱으로전달한다. 또한과거의결
과내역도다시볼수있다. 판독신경망은인공지
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(그림 1) 판독 시스템의 구조

능을통해 1단계결과로대상물품의외형과가장
일치하는 Top-3 디자인등록번호를출력하며, 출
력된결과를다시웹서버를통해스마트폰에전달

한다. 스마트폰은수신된결과를바탕으로웹서버
의 DB를 조회하여 추가적인 정보를 받아 온다. 
이 때의 DB는 특허정보검색서비스(키프리스)[9]
로부터디자인권에명시된정보들을찾아서버의

DB에 저장된 것으로, 필요시 관리자가 추가 및
변경이가능하며, 이정보들을디자인등록번호와
같이출력한다. 1단계판독후특정디자인권의
도면들과유사도를측정하고싶은경우추가적인

2단계판독을진행할수있다. 스마트폰에서촬영
된이미지와특정디자인권의도면들을웹서버를

통해판독신경망에전달하면판독신경망은추가

적인판독을진행하여이에대한결과를제공한다. 
(그림 1)의판독시스템구조는대략적인흐름을
설명하기위해작성된것으로실제로는이보다다

양한기능들이있으나주요흐름만을표시한것이

다. 본연구에서는이러한판독시스템의핵심기능
인판독신경망에대하여보다자세히설명하고자

한다.

3.2 판독 신경망

판독신경망은 2단계로구성되어있다. 1단계는
현물 이미지로부터 해당하는 Top-N개의 디자인
등록번호및유사도를추출하는단계로, 본연구
에서는 Top-3까지의디자인등록번호를추출하였
으나, 이는사용자의요구에따라언제든변경될
수 있다. 2단계는 특정 디자인 등록번호를 가진
도면이미지를현물이미지와같이입력받아도면

과현물이미지와의유사도를측정하는단계이다. 
유사도는 0 ~ 1 사이의정규화된실수값으로, 1에
가까울수록 해당 디자인권의 디자인이 판독하고
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(그림 2) 판독 신경망 1단계 모델 (그림 3) 판독 신경망 2단계 모델

자하는이미지와유사하다는뜻이고, 0에가까울
수록 무관하다는 뜻이다.

3.2.1 판독 신경망 1단계 모델

판독신경망 1단계모델은다음과같은순서로
작동하며전반적인흐름은 (그림 2)와같이나타
낼 수 있고, 다음 7단계의 순서로 작동된다.
1. 판독 신경망은 판독하고자 하는 실제 이미지
데이터를 1 ~ n개 입력받는다.

2. 입력받은 이미지를 이미지 증강 기술(Input 
Augmentation)을통해입력이미지자체를증
강하여메인신경망에전달한다. 본연구에사
용된추론모델의입력이미지증강기술은필

수로적용해야하는것은아니며, 내부실험적

으로예측성능의증가가있어방향을 0도, 90
도, 180도, 270도씩돌려입력이미지들을 4배
증강하여 사용했다.

3. 메인 신경망은 Unknown 클래스를 포함하는
정확도가 매우 높은 신경망을 사용한다. 
Unknown 클래스는배경과같이학습할필요
가없거나주요특징이아닌부분에대해해당

이미지를 모르는 클래스(Unknown Class)의
물건으로 분류하도록 하는 것으로, 학습 클래
스에대해서해당클래스의특징만을잘학습

할수있도록도와주고, 학습할필요가없는특
징은 Unknown 클래스로예측되게학습함으로
써클래스를보다잘구별할수있도록돕는다. 
또한모델의출력부분에서 Softmax를거친이
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후 Unknown 클래스를제외하여최종적인 결
과를 출력한다. 따라서 기본적으로 Unknown 
클래스가포함된신경망은클래스의합이 1이
아니다. Unknown 클래스는개별바운딩박스
에대해서학습하지않은클래스는어느다른

클래스를가리키지않게함으로써단계적인신

경망 구축 시에 핵심적으로 작동 할 수 있게

한다. 본연구에서는 Unknown 클래스를지원
하면서도 정확도가 높은 신경망 중에서 특히

우수한 성능을 입증한 객체 탐지 분야의

UP-DETR[3] 신경망을메인신경망으로사용
했다.
이 신경망은 DETR(DEtection TRansformer) 
[10] 신경망을기반으로하여개선된신경망으
로, DETR에 Random Query Patch 기능을추
가한것이다. DETR 모델은 Backbone을통해
기본적인 이미지의 특징을 추출하고, 이를
Positional Encoding을통해 V, K, Q의형태로
입력의형태를바꾸어 Encoder- Decoder Block
에 입력으로 사용하는 Attention 기반의
Transformer 모델이다. Random Query Patch
는 이미지의 Patch를 무작위로 자른 후 이를
Transformer의 Decoder 부분에 Query Q로사
용하는 것으로, DETR 신경망보다 더 빠르게
수렴이 가능하고 더 높은 정확도를 가졌다.
모델의학습과정에서이미지증강기술을사

용하였는데, 이미지의크기, 각도, 색상, 조도를
일정 범위 내에서 무작위로 변화시키거나, 이
미지의 일부를 가리는 등의 기술을 적용했다. 
이를 통해 이미지의 일부만 보이거나, 지나치
게어둡거나혹은밝아판독하기어려운상황

에서도감지가가능하도록하였다. 파라미터는
예측결과의클래스수를판독하고자하는클

래스의수로변경하고, 200 Epoch 만큼학습을
진행하였으며, 과적합(Overfitting)을방지하기

위해검증데이터를기준으로가장학습결과

가높게나타난모델을실험에사용하였다. 그
외에는모델의원래성능을정확하게비교하기

위해 기본 옵션을 적용하였다.
4. 이를통해학습된신경망의출력을제안된유
사도추출함수를통해각클래스에대한유사

도를출력한다. 입력이미지에실제로여러개
의서로다른물건이입력될수있으므로, 유사
도추출함수는다음과같은수식으로구성하

여저촉될수있는모든디자인권등록번호의

유사도를 출력하였다.

  ⋯  (1)

  max  × × (2)

    
유사도함수의입력으로사용되는신경망의출

력 데이터 세트는 3차원 행렬의 형태이며, 그
Shape은 [증강된이미지()의수, 바운딩박스
( )의 수, 클래스()의 수]와 같이 구성된다. 
수식 1의 는 유사도 함수의 최종적인 출력
결과를 의미하며, 의 요소인 는 수식 2를

통해 계산된다. 수식2의 는 차원의 모든

와모든 의값들중최댓값을출력한다. 이
수식을통해 해당이미지에서검수될 수있는

모든디자인권에대한최대유사도를출력한다.
5. 이를통해출력된각클래스에대한유사도를
정렬하고, 가장높은 Top-1 클래스의유사도가
하한임계 0.67보다낮을경우, 메인모델은기
학습된디자인등록번호와유사하지않은것으

로 판단한다. 이 때 하한 임계는 실험에 의해
결정된것으로 4.2.1장의실험결과를통해결
정되었다. 반대로 Top-1 유사도가하한임계보
다크거나같다면기학습된디자인권의디자인

과유사한것으로판단하고 Top-N개의유사등
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록번호와같이 1단계모델의결과로출력한다.
6. 메인모델의 Top-1 유사도가하한임계를넘지
못하면, 서브 모델에 대해서 1 ~ 5 번째에서
제시된 순서대로 동일하게 진행한다. 서브 모
델은물건의수가언제든변경될수있기때문

에유사시에빠르게학습될수있으면서정확

도가높은모델로선정했다. 여러분야에서입
증된 YOLOv4[4] 모델은 정확도가 높으면서
빠르게 학습 될 수 있으며, 대표적인
Real-Time Object Detector로 사용될 정도로
모델이가볍다. 이모델은제한된환경에서메
인모델과함께직/병렬로연산해도메모리문
제(Out-of-Memory) 등이없어서브모델로선
정했다. YOLOv4는 제품의 시스템에서 빠른
동작 속도를 확보하기 위해서 연산량

BFLOP(Billion Floating Point Operations)을
줄이기보다는병렬적으로최적화된연산을가

능하게하는것을목표로개량된모델이다. 또
한학습과정에서 1개의 GPU만으로도높은정
확도와 함께 빠른 학습이 가능한 모델이라는

특징이있다. 메인모델에서와같이이미지증
강기술을적용하였으며, 파라미터도마찬가지
로 판독하고자 하는 클래스 수로 변경하였고, 
250 Epoch 만큼 학습을 진행하였다. 이 모델
또한 학습 과정에서 과적합을 방지하기 위해

검증데이터를기준으로가장학습결과가높

게 나타난 모델을 실험에 사용했으며, 모델의
원래성능과비교하기위해기본옵션을적용

하였다.
7. 6번째순서진행후서브모델의유사도추출
함수를통해출력된각클래스에대한유사도

를정렬하고, 가장높은 Top-1 클래스의유사
도가만약하한임계 0.67보다낮을경우서브
모델은기학습된디자인등록번호와유사하지

않은것으로판단한다. 따라서이때는다시신

뢰도가보다높은메인모델의결과를최종적

으로출력한다. 반대로서브모델에서하한임
계보다 Top-1 유사도의 값이 크거나 같을 경
우, 기학습된디자인권의디자인과유사한것
으로 판단하고, Top-N개의 유사 등록번호와
같이 1단계 모델의 결과로최종 출력한다. 이
때의하한임계는메인모델의하한임계와마

찬가지로실험에의해결정된것으로, 4.2.2장
의 실험 결과를 통해 결정되었다.

  
본연구에서는메인모델과서브모델을구축하

여앙상블을통해빠르면서도정확한예측을진행

하고자했다. 2개이상의모델을사용하는앙상블
모델은 [11]에서제시된것처럼다양한방법이있
으며, 보통 여러 개의 약한 모델을 생성하고 그
예측을결합함으로써보다정확한최종예측을도

출하는기법이다. 특히앙상블방법중 [12] 등에
서 언급된 Voting은 서로 다른 알고리즘을 가진
모델을병렬(독립적)로결합하고, 투표를통해결
과 값을 도출하는 방법이다. 기본적인 Voting은
모든모델의결과를출력하고이어붙인행렬에서

클래스에따른평균혹은가장많이선출된클래

스를결과로도출하는방식이다. 하지만이경우
모든입력에대해모든모델의결과를출력해야만

하는단점이있기때문에, 본연구에서는임계치
를통한앙상블방법을제안하고자하며, 메인모
델의정확도를최대한보장하면서서브모델이제

한적으로작동할수있도록하여메인모델의정

확도를 개선시키고자 했다. 또한 메인 모델에서
충분히높은신뢰도(유사도)를가진다면굳이모
든서브모델의결과를계산할필요가없으므로

연산 속도가 보다 빠르다는 장점이 있다.
(그림 4)를보면, (a)는도면이미지, (b)는도면
과일치하는진품의현물이미지라고하고, (c)는
(b)를모방한불법복제품이고, (d)는 (a)의디자인
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(그림 4) 판독 신경망 입력 이미지들의 예시. (a)~(d)는 다음과 같다. (a)는 도면 이미지, (b)는 도면과 일치하는 
현물 이미지, (c)는 불법 복제품, (d)는 무관한 이미지

권과는전혀다른무관한물건이라고할때, 판독
신경망 1단계모델은 (b) 물건에대해학습을했으
므로입력이미지로 (b)가들어올경우 1에가까운
유사도와함께 (b)에해당하는디자인등록번호를
먼저 출력한다. 판독하고자 하는 입력 이미지로
불법복제품인 (c)를받을경우신경망은 (b)의디
자인등록번호와함께비교적 1과가까운유사도
를출력한다. 이를통해불법복제품이어떠한기
학습된디자인권을가진물건과유사한지를검출

할수있다. 만약 (d)와같은이미지가주어진다면, 
(d)는 (b)나 (c)가유사하다고나타나는디자인권
과는전혀다른이미지이기때문에, 해당클래스
의 유사도는 0과 가깝게 출력된다. 만약 별도의
유사한기학습된디자인권정보가없다면, 저촉
된디자인권이없다고판단한다. 본연구의신경
망은이러한방법을통해 (c)와같은물건을빠르
게감지할수있고, (d)와같이검사하지않아도
되는 물건은 빠르게 선별 할 수 있다. 이를 통해
불법복제품인지아닌지를판독하는전문가는자

동판독시스템의정보를토대로보다빠르게디

자인권 소유자의 정보를 찾을 수 있다.
  

3.2.2 판독 신경망 2단계 모델

판독 신경망의 2단계 모델은 도면의 클래스를

추출하는 과정과 1단계 모델의 결과와 매칭하여
최종유사도를측정하는과정이추가된방법이다. 
세관에서특정도면과해당물건간의유사도측

정을위해사용할수있으며, 유사도가 1에근접
하면도면과실제이미지가같은디자인등록번호

를갖거나정교하게제작된불법복제품이라는의

미이다. 반대로유사도가 0에가깝게나타난다면
이는도면과현물이미지가서로다른디자인등

록번호를갖거나전혀다른물건이라는의미를가

진다. 단, 이때의유사도는법적인판정에서효력
이있는절대적인수치는아니며, 특정어느도면
이가리키는디자인등록번호와해당물건이어느

정도일치하는지를확인하기위한용도이다. 1단
계모델은 Top-N에대해서만알수있지만, 2단계
모델은특정한물건과의유사도를비교할수있

다. 이신경망모델의순서는다음과같이 3단계의
순서로작동하며, 전반적인흐름은 (그림 3)과같
이 나타낼 수 있다.
1. 도면이미지를입력받고이에해당하는디자인
등록번호를 추출한다. 이는 가볍고 단순한 모
델로도충분히학습이가능하여본연구에서는

Resnet50[5] 신경망을 사용했다. 실험에 사용
된 Resnet 신경망은이미지분류에자주쓰이
는합성곱신경망모델로 2015년에이미우수
한 성능을 보이며 다양한 분야에서 사용되고
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있다. 본연구에서는기학습된 Resnet 모델의
Fine Tuning된 모델로부터 전이 학습을 통해
빠르게 학습을 진행했다.

2. 앞서도면이미지와함께입력받은현물이미지
를 판독 신경망 1단계 모델의 전 과정인 1 ~ 
7의 과정을 동일하게 진행한다.

3. 2번째순서에서추출된유사도리스트에대해
서 1번째순서에서출력된디자인등록번호와
매칭되는 유사도를 최종 출력한다. 4.3.1장의
실험 결과에서 이와 관련된 실험을 진행하였

다. 실험결과는도면과이미지가일치시예측
정확도평균은 0.9714로나타났고, 도면과 이
미지가불일치시예측정확도평균은 0.0003
으로 나타났다.

앞선 (그림 4)를다시보면, (a)와 (b) 혹은 (a)와
(c)가쌍으로주어졌을때는유사도가 1과가깝게
나타날것이고, (a)와 (d)가쌍으로주어진경우는
유사도가 0에 가깝게 나타날 것이다. 본 연구의
시스템은 이러한 방법을 통해 특정한 도면 혹은

특정한디자인권에대해서어느정도의유사도를

가지는지를 검출 할 수 있다.

4. 실험 결과

이장에서는제안된판독시스템의판독신경망

에대한실험을진행한다. 먼저실험환경에대한
설명과판독신경망 1단계에서메인모델과서브
모델의 적정 임계에 대한 실험을 먼저 진행한다. 
이후앙상블전의개별모델과의비교를통해제

안된앙상블모델의성능을비교한다. 마지막으로
앙상블 2단계모델의일치유사도평균및불일치
유사도평균을측정한다. 이와함께각실험에서
실험에 따른 결과를 설명하고자 한다.

4.1 실험 환경 설정

실험에는직접수집한총 123,480장의 84개물
건에 대한 이미지와 해당 물건과 일치하는 도면

이미지 671장을사용하여학습을진행했다. 실제
이미지사진은각물건마다학습데이터로 1,242
장씩, 검증데이터로 138장씩 9 : 1 비율로나누어
사용했다. 학습및검증과는다르게별도로구성
된테스트데이터는 90장씩별도로수집하여사용
했다. 각데이터는다양한조건에의해촬영되었
는데, 여러각도, 장소나배경, 조도, 가림의정도
(최대절반), 비닐랩을통한포장유무등의조건
을추가하여데이터를수집했다. 이를통해물건
을알아보기어려운각도, 어두운(혹은밝은) 조도, 
어질러진환경, 비닐로포장된상태, 물건의반이
가려져어떠한물건인지알아보기어려운상황에

서도감지가정상적으로진행될수있도록하였다. 
또한 84종의물건은손톱깎이, 가위, 립스틱, 화장
품, 이어폰, 응원봉, 인형, 헤어드라이어, 청소기, 
자동차헤드램프, 자동차휠, 자동차범퍼에이르

기까지 다양한 크기의 사물에 대해 유사한 다른

물건들을포함하여완구문구, 이미용품, 의류, 스
포츠용품, 생활가전, IT, 자동차등의여러분야의
물건들로 선정하였다.
도면데이터는클래스마다 6~14장의이미지를
사용했는데, 이는키프리스플러스[9]에서공개하
는 데이터로 간단한 회원가입 후 웹기반 REST 
API를활용하여크롤링및스크랩을통해빠르게
수집할수있다. 먼저 API Key를요청하여 Key
를받고, Query에해당 Key 정보를같이입력하여
REST API를통해크롤링및스크랩방법으로수
집할수있다. 키프리스플러스홈페이지에서디
자인버튼을누르거나 [메인 > 데이터목록 > 분류
체계별 > 국내 IP데이터 > 한국공보 > 디자인] 
탭에 들어간 후, 디자인 공보 탭 안의 서지정보
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(그림 5) Main Model 하한 임계에 따른 정확도 비교

탭을살펴보면서지상세정보(공공데이터포털연
계), 한국분류, 국제분류, 형태분류등의특허에대
한다양한정보들을출원번호(applicationNumber)
를입력하면제공받을수있다. 분류정보는디자
인분류코드이력탭에서도똑같이출원번호를통

해조회할수있으며, 디자인도면의경우디자인
공보탭의도면/전문탭안에디자인육면도탭에
서마찬가지로출원번호를입력하면도면이미지

가제공되는 http 링크를통해제공한다. 해당링
크를크롤링하여도면이미지를받을수있다. 상
기나열한정보를제외하고도다양한정보를스크

랩할수있으나본연구에서는도면이미지정보

를 학습에 사용하였다.
학습환경은다음과같으며먼저학습에사용된

장비는 Dell EMC DSS 8440으로, 인텔제온골드
6248 2.5G 20Core/40Thread CPU가 2개탑재되
어 총 40Core 80Thread로 구성되어 있으며, 
16GB RDIMM 3200MT/s RAM이 16개탑재되
어 총 256GB로 구성되어 있고, NVIDIA Tesla 
V100 32G GPU가 6개 탑재되어 총 192GB의
VRAM으로 구성되었다. 해당 장비에 Ubuntu 
18.04.5 LTS 운영체제에서 Docker Container를
통해 학습을 진행하였으며, CUDA 11.4 버전, 
PyTorch 1.6.0 버전, Torchvision 0.6.0 버전의라
이브러리를 베이스로 학습을 진행하였다.
실험환경은다음과같으며실험에사용된장비

는 AMD Ryzen7 3800X CPU 8Core/16Thread 
CPU 1개와 32GB DDR4 2666MHz(PC4-21300) 
RAM 2개, NVIDIA 2080 Super 8GB GPU 1개
로구성된장비에운영체제와학습환경및라이

브러리는학습환경과동일하게구성하여진행했

다. 위실험환경은내부테스트를위한실험환경
이다. 실제서비스가제공된 환경은이보다성능
이 낮은 장비로, 인텔 i7-9750H 2.60GHz CPU 
1개와 16 GB RAM 1개, NVIDIA T1000 D6 

4GB GPU 1개로구성된노트북장비에서운영체
제는 동일하지만 학습 환경은 Container 환경이
아닌기본작업환경에서위와동일한라이브러리

를 설치하여 제공하였다.

4.2 앙상블 1단계 모델

4.2.1 메인 모델의 적정 하한 임계

앞서 3.2.1장판독신경망 1단계모델에서메인
모델의유사도출력함수로부터 Top-1 클래스의
유사도를하한임계에따라앙상블모델을단계적

으로구현하였다. 이과정에서유사도의적정하
한 임계는 다음 실험 결과를 통해 결정되었다.
실험결과는 (그림 5)와같이나타났으며임계
수준은 0.00에서 1.00까지 0.01단위로 테스트하
였다. 임계수준이 0.00이라함은모든예측결과
를메인모델의결과로만출력하는것이고, 1.00이
라함은모든예측결과를서브모델의결과로만

출력하는것으로전체모델에서서브모델의영향

력에따른정확도로해석할수있다. 임계수준에
따른예측결과를살펴보면유사도 Top-1을기준
으로가장정확도가높은임계수준은 0.67일때로
나타났으며, 이때의예측정확도는 0.9749(97.49%)
로 나타났다. Top-3의 경우 오히려 임계가 증가
할수록다소정확도가떨어지는추세를보이고있

지만, 전반적인추세는 Top-1의추세와비슷하게
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학습 모델 UP-DETR YOLOv4 앙상블 모델

Top-1
예측 정확도

0.9725 0.9045 0.9755

Top-3
예측 정확도

0.9967 0.9603 0.9964

<표 1> 기본 모델과 앙상블 모델의 예측 결과 비교

(그림 6) Sub Model 하한 임계에 따른 정확도 비교

나타나고있다. 위실험결과를바탕으로앙상블
모델의메인모델하한임계는 0.67로설정하였다.

4.2.2 서브 모델의 적정 하한 임계

앞서 3.2.1장판독신경망 1단계모델에서서브
모델의유사도출력함수로부터 Top-1 클래스의
유사도를하한임계에따라앙상블모델을단계적

으로구현하였다. 이과정에서유사도의적정 하
한 임계는 다음 실험 결과를 통해 결정되었다.
실험결과는 (그림 6)과같이나타났으며예측

정확도의범위와임계수준의범위는모두위실

험과동일하다. 또한이임계수준은 4.2.1 실험에
서가장예측결과가높게나타난메인모델의하

한 임계가 0.67로 설정된 상황에서 서브 모델의
하한임계를측정한것으로, 위실험과는반대로
임계 수준이 0.00이라 함은 서브 모델의 예측이
진행되었을때모든예측결과를서브모델의결

과로만출력하는것이고, 1.00이라함은모든예측
결과를 메인 모델의 결과로만 출력하는 것이다. 
임계수준에따른앙상블모델의예측결과를살

펴보면유사도 Top-1을기준으로가장정확도가
높은임계수준은메인모델의임계와마찬가지로

0.67일 때로나타났으며, 이 때의예측 정확도는
0.9755(97.55%)로나타났다. 위실험결과를바탕으
로서브모델의하한임계또한 0.67로설정하였다.

4.2.1장과 4.2.2장의실험결과에따른하한임

계는실험에의해결정된것이지만, 다른데이터
셋을사용하거나혹은다른메인모델과서브모

델로모델을변경할경우그에따라적정한값으

로재설정해야하며, 위실험결과에따른수치는
대략적인 가이드를 위해 사용 될 수 있다.

4.2.3 앙상블 모델과 선행 모델 비교

<표 1>의실험결과를살펴보면개별모델보다

앙상블모델이 Top-1 정확도가높게나타나고있
다. 이를통해하나의단일모델보다단계적앙상
블모델을통해서예측성능의개선이이루어지고

있음을알수있다. 또한서브모델은예측성능이
메인모델에비해현저하게낮게나타나고있음에

도불구하고, 앙상블을통해예측성능의개선효
과를보여주고있다. 앙상블모델에사용된메인
모델과서브모델은언제든사용자가원하는모델

로변경될수있으며, 서브모델의경우단계적으
로여러모델을결합할수있다. 또한이단계적
결합의 주요 장점은 크게 3가지이다.
첫째, 메인모델과같은클래스의데이터로서
브모델을학습하여앙상블시예측정확도의개

선을 일으킬 수 있다.
둘째, 서로다른클래스를학습하여결합할수
있다. 즉, 메인모델은높은정확도를가지지만학
습에걸리는 Cost가높으므로, 자주변하지않는
클래스에대해학습하여높은신뢰도를바탕으로

정기업데이트를통해일정한주기를가지고클래

스의수변화에대해대응할수있고, 서브모델은
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학습 모델 앙상블 2단계 모델

도면과 이미지가 일치하는 
경우의 예측 정확도 평균

0.9714

도면과 이미지가 불일치하는 
경우의 예측 정확도 평균

0.0003

<표 2> 앙상블 2단계 모델의 유사도비교적 낮은 정확도를 가지지만 학습에 걸리는

Cost가낮으므로, 자주변하는클래스에대해학
습하여비정기업데이트를통해수시로긴급하게

업데이트가 가능하므로 클래스의 수가 계속해서

변하는상황에서정기/비정기업데이트를통해하
나의 서비스로 제공될 가능성이 있다.
셋째, 단독 신경망이 수용 할 수 있는 클래스
수의한계를넘어(1,000개이상의클래스) 전체클
래스를 단독 신경망 하나로 모두 학습하여 커버

할수없는상황에다다르면본연구의앙상블모

델로메인모델을순차적으로적용하여보다많은

수의클래스에대해서도대응할수있다는가능

성이 있다.
예측정확도가개선된 Top-1과는다르게 Top-3 

예측 정확도는 UP-DETR 개별 모델보다

0.0003% 정도낮게나타난것을볼수있다. 실제
테스트 데이터셋에서 0.0003%는 이미지 1~2장
정도에 해당하므로 데이터셋의 크기가 충분하지

않아나타날수있는예측오차정도로판단된다. 
이는 (그림 5)와 (그림 6)에서 나타난 바와 같이
앙상블모델의 Top-3 예측정확도는 Top-1의예
측정확도와비슷한추세를가지기때문에, 충분
한데이터셋에서 Top-1 예측정확도가개선되면
Top-3의 예측 정확도도 개선될 수 있을 것으로
기대한다. 실험에보다많은클래스의물건을 예
측에사용하고자하였지만, 데이터를직접수집해
야하여수집과정에한계가있어더욱많은클래

스의물건을학습하지못해나타난한계점은추후

후속 연구를 통해 개선해 나가고자 한다.

4.3 앙상블 2단계 모델

4.3.1 일치 유사도 평균 및 불일치 유사도 평균

판독 신경망 2단계 모델은 도면으로부터 디자

인등록번호를추출하여해당등록번호와매칭되

는 1단계모델의클래스유사도를출력하는데, 이
때의유사도에대한실험결과를살펴보면표 2와
같다. 표 2의결과를통해기학습한디자인권에
대한디자인특징이나타날경우, 1에가까운수치
를출력하고, 기학습한디자인권에대한디자인
특징이 나타나지 않을 경우, 0에 가까운 수치를
출력하는 것을 알 수 있다. 이는 메인 모델인
UP-DETR이 Unknown 클래스를 포함하여 학습
함으로써클래스의특징에따라학습한클래스를

정확히분류하고모르는클래스는 Unknown 클래
스로잘분류하고있다는의미로판단된다. 그러
나학습품목중디자인이비슷하게생겼지만별

도의디자인권등록번호를가지는경우에메인과

서브 모델에 나누어 배치할 경우 메인 모델에서

학습된 특징에 기반하여 학습한 물건 중 하나로

분류가될수있으므로, 실제로유사하게생긴물
건은하나의모델에서학습할수있도록하는것

을 권장한다.

5. 결  론

불법복제품은보다정교해지고있고, 이에따
른피해는 점차증가하고있다. 또한세관에서는

이러한불법복제품을판독하기위해전문적인교

육을 받은 사람이 직접 검사를 진행하고 있지만, 
이를모두직접판독하기에는어려움이많다. 본
연구에서는불법복제품을판독하는과정에서보

다빠르게검사를진행할수있도록비파괴검사
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시스템인불법복제품판독자동화시스템을제안

하며, 이를통해생산자및소비자의정당한권리
를 보호하고자 하였다.
불법 복제품 판독 시스템의 핵심 기술인 판독

신경망을 인공지능 알고리즘으로 총 2단계의 앙
상블모델을제안한다. 1단계모델은검사하고자
하는물건이미지를입력으로받아해당물건이라

판단하는디자인 등록번호와유사도에대해서 N
개 출력하고, 2단계 모델은 특정한 도면과 해당
물건의유사도를출력한다. 1단계모델은학습한
디자인권에대해 Top-1으로정확히예측할확률
(예측정확도, 유사도)는 97.55%이며, Top-3로정
확히예측할확률은 99.64%로, 학습한디자인권
정보에대해비교적정확한검출이가능하다. 또
한이모델은메인모델과서브모델로구성된앙

상블모델로, 메인모델과같은클래스의데이터
로서브모델을학습하여결합할경우예측정확

도를개선할수있으며, Unknown 클래스를통해
각모델들이서로다른클래스의데이터를학습하

여도결합할수있다는가능성을통해클래스의

수가계속해서변하는환경에서도사용이가능할

것으로기대한다. 그리고단독신경망이수용 할
수있는한계클래스의수를넘어(1,000개이상의
클래스) 단독신경망으로전체클래스를모두학
습하여커버할수없는상황에서도여러메인모

델, 여러서브모델로단계적으로앙상블모델을
구축하면다수의클래스에대해서도학습이가능

할것으로기대한다. 또한, 해당시스템은공개된
빅데이터를웹에서크롤링하여활용한다. 크롤링
을 통해서 수집된 데이터를 통해 정확도의 개선

등에있어서도움이되었으며, 크롤링을통한 학
습데이터의확보없이는본시스템이개발, 운영
되기는 어렵다.
이후연구는보다많은메인모델과서브모델

을결합하거나, 서로다른클래스를학습한모델

들을 결합하여 예측 정확도의 개선 혹은 수많은

클래스에대해예측할수있도록하는가능성을

확인하기 위한 연구를 진행하고자 한다. 하지만
본연구에서직접적으로다른클래스를학습한모

델과결합하지는않았기때문에이는후속연구를

통해개선하여구체적인방법론을제시하고자한

다. 또한많은클래스를학습하는환경에서도이
러한 Unknown 클래스를 추가하여 이종 모델의
앙상블을통한결합으로정확도의개선이가능한

지또한후속연구를통해개선하여구체적인방

법론을 제시하고자 한다.
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