
1. 서론

인터넷 사용자 증가에 따라 저작권 이미지에 대한

무분별한 사용이 사회 문제로 대두되고 있다. 이미

지의 저작권 유무 판단을 위해 평균 해시 매칭

(average hash matching), 특징화, CBIR(content

based image retrieval) 응용[1], 딥러닝 기반 이미지

분류 모델 등이 사용되었다.

평균 해시 매칭은 이미지 특징을 해시값으로 표현

해 유사도를 비교하는 이미지 검색 방법이다. 전체

픽셀(pixel)의 평균을 임계값으로 설정해 임계값보다

낮은 픽셀 값은 0, 큰 값은 1로 변환하여 해시값을

표현한다. 이미지 특징화는 컬러 히스토그램, HOG

(Histogram of Oriented Gradients) 특징 등 영상처

리 기법을 이용한다.

CBIR은 컴퓨터 비전 기술을 사용해 이미지를 검

색하는 기술이다. 색상, 모양 텍스처(texture) 등 이

미지의 콘텐츠 특징을 이용하여 이미지를 검색한다.

CBIR은 딥러닝과 함께 사용되어 이미지 저작권 유

무 판단 시스템으로 확장될 수 있다. 오토인코더

(autoencoder) 기반 이미지 특징화와 합성곱 신경망

(convolution neural network) 모델을 이용한 이미지

분류를 통해 저작권 유무를 판단할 수 있다.

이승재 외 4인은 ILSVRC(ImageNet Large Scale

Visual Recognition Challenge) 이미지 분류 대회에

서 사용된 기계학습과 합성곱 신경망 모델을 분석했

다[2]. 2010년 트렌토 대학은 선별 탐색 후보 영역

선별을 통한 SVM(Support Vector Machine) 기반

회귀 모델을 활용해 우수한 분류 성능을 보고했다.

2012년에는 토론토 대학이 제안한 AlexNet[3] 합성

곱 신경망 모델이 16%의 가장 낮은 오차율을 기록

했다. 이후 2개의 합성곱 필터(filter)와 하나의 풀링

(pooling) 계층으로 구성된 블록을 사용한 VGG-

Net[4]이 높은 분류 성능으로 주목받았다.

구글은 × , × , × 크기의 합성곱 필터를

사용한 인셉션(inception) 모듈 기반 합성곱 신경망

구조를 제안했다. 2015년도 대회에서 마이크로소프

트는 잔여 블록(residual block)을 이용한 ResNet[5]

을 제안하여 기울기 소실 문제를 보완시켰다.

본 논문에서는 이미지 저작권 유무 판별을 분류

문제로 정의하고 기계학습과 VGG-Net 모델을 적용

하여 해결한다. VGG-Net 모델은 합성곱 신경망 구

조 변화와 배치 정규화(batch normalization)에 따른

분류 성능을 분석한다. 2절에서 수집된 데이터셋의

특성과 전처리 방법을 제안한다. 3절에서는 저작권
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데이터셋을 준비한다. 저작권 유무 판별 실험에서 SVM, -NN, 랜덤포레스트, VGG-Net 모델의 분
류 성능을 비교 분석한다. VGG-Net C 모델의 결과가 다른 알고리즘과 비교 시 10.65% 높은 성능을
나타냈으며 배치 정규화 층을 이용하여 과적합 현상을 개선했다.
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유무 판별 문제 정의와 분류 모델 별 성능을 비교

분석하며 마지막 절에서는 향후 연구 방향과 결론을

서술한다.

2. 제안 방법

2.1 데이터셋 구성

저작권 이미지는 한국 문학 예술 저작권 협회[6]

로부터 제공받았다. 해당 데이터셋은 블루 캔버스

연대, 한국 사진 작가 협회, 한국 문화 예술 협회에

서 제공받은 이미지와 교과서 스캔본으로 구성된다.

비저작권 이미지는 ILSVRC2012 ImageNet을 이용

했다. 표 1은 데이터셋 구성이며 그림 1은 수집된

이미지의 예시이다.

저작권 제공 기관 이미지 개수

유

블루 캔버스 연대 229,756

556,802
한국 사진 작가 협회 24,925

한국 문화 예술 협회 301,758

교과서 스캔본 363

무 ILSVRC2012 1,500,000

합계 2,056,802

표 1. 데이터셋 구성

2.2 데이터 전처리

그림 2는 수집된 이미지의 크기 분포이다. 대부분

의 이미지가 0부터 10,000 픽셀 범위의 너비와 높이

를 갖는다. 분류 모델 학습을 위해 다양한 크기의

이미지를 고정된 크기의 벡터로 표현해야 한다. 이

미지를 × 크기로 변환했으며, 일반화된 모

델 성능을 위해 Z-score 표준화를 적용했다. 표준화

된 이미지의 픽셀 값은 평균 0, 표준 편차 1인 정규

분포 형태를 갖는다.

3. 실험 및 결과

3.1 분류 문제 정의

저작권과 비저작권 이진 분류 문제 구성을 위해

클래스마다 무작위로 50,000개의 데이터를 선택해

학습 데이터를 구성했다. 모델 평가는 5-식 교차 검

증(5-way cross validation)을 수행했으며 성능 지표

는 정확도(accuracy), 정밀도(precision), 재현율(rec-

all), F1-score를 이용했다.

학습 알고리즘은 -NN(-Nearest Neighbor), 랜

덤포레스트(Random Forest), SVM, VGG-Net C 모

델을 사용한다. VGG-Net 이외의 분류 모델은 이미

지를 1차원으로 평탄화해 실험을 진행했다.

3.2 학습 알고리즘 성능 비교

표 2는 학습 알고리즘별 분류 성능 비교이다. 평

(a) 저작권 (b) 비저작권

그림 1. 수집된 이미지 예시

그림 2. 이미지 크기 분포
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가 성능에서 VGG-Net C(VGG-C) 모델이 77.3%의

정확도와 78.0%의 F1-score로 가장 우수한 성능을

보였다. SVM과 랜덤포레스트(RF)는 각각 64.2%,

66.5%의 정확도를 얻었으며 -NN의 경우 정확도

59.9%로 가장 낮은 분류 성능을 보고했다.

VGG-Net C, SVM, -NN은 학습과 평가 성능을

비교 했을 때 평가 지표의 차이가 높아 과적합

(overfitting)이 분석된다.

Model

Metric
SVM -NN RF VGG-C

Train

Accuracy 0.992 0.834 0.701 1.000

Precision 0.999 1.000 0.702 1.000

Recall 0.994 0.668 0.701 1.000

F1-score 0.992 0.801 0.702 1.000

Test

Accuracy 0.642 0.599 0.665 0.773

Precision 0.687 0.608 0.668 0.774

Recall 0.673 0.601 0.666 0.786

F1-score 0.680 0.594 0.664 0.780

표 2. 학습 알고리즘별 평가 성능 비교

3.3 VGG-Net 구조 분석

합성곱 신경망은 계층 수가 증가하면 높은 과적합

현상이 나타날 수 있다. VGG-Net 모델 구조와 배

치 정규화 층에 따른 성능 변화 비교를 통해 과적합

을 분석한다. 표 3은 합성곱 계층 변화에 따른

VGG-Net 모델 구조이다. C 모델을 제외한 모든 모

델의 합성곱 필터의 크기는 ×이며 스트라이드

(stride)는 1이다. 최대 풀링(max pooling) 계층은

× 크기의 필터와 스트라이드 2로 구성된다. 모델

A부터 E로 갈수록 합성곱 계층 수가 증가하며 완전

연결 층의 구조는 동일하다.

표 4는 VGG-Net 모델별 성능 평가이다. C 모델

이 가장 높은 분류 성능을 나타냈다. 합성곱 계층

수가 적은 A 모델은 C와 비교하여 약 1.75%의 정

확도 차이를 보고했다. 그러나 A 모델에서도 학습과

평가 성능의 차이가 높아 과적합 현상을 보였다. 표

5는 VGG-Net C 모델에 배치 정규화 층을 추가했

을 때 나타나는 성능 변화이다. 모든 합성곱 계층

이후에 배치 정규화 층을 추가했으며 완전 연결 층

간 드롭 아웃(dropout) 비율은 0.5로 설정하였다(그

림 3). 배치 정규화 전과 비교했을 때 정확도와

F1-score가 각각 2.9%, 5.3% 향상되었다.

그림 3. 배치 정규화가 적용된 VGG-Net C 모델 구조

VGG-Net Architecture

A B C D E

conv3-64
conv3-64

conv3-64

conv3-64

conv3-64

conv3-64

conv3-64

conv3-64

conv3-64

Max Pooling

conv3-128
conv3-128

conv3-128

conv3-128

conv3-128

conv3-128

conv3-128

conv3-128

conv3-128

Max Pooling

conv3-256

conv3-256

conv3-256

conv3-256

conv3-256

conv3-256

conv1-256

conv3-256

conv3-256

conv3-256

conv3-256

conv3-256

conv3-256

conv3-256

Max Pooling

conv3-512

conv3-512

conv3-512

conv3-512

conv3-512

conv3-512

conv1-512

conv3-512

conv3-512

conv3-512

conv3-512

conv3-512

conv3-512

conv3-512

Max Pooling

conv3-512

conv3-512

conv3-512

conv3-512

conv3-512

conv3-512

conv1-512

conv3-512

conv3-512

conv3-512

conv3-512

conv3-512

conv3-512

conv3-512

Max Pooling

Fully Connected Layer-4096

Fully Connected Layer-4096

Fully Connected Layer-1000

Sigmoid

표 3. VGG-Net 모델별 구조
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그림 4와 5는 VGG-Net C 모델의 훈련 반복 수

변화에 따른 손실 그래프 변화이다. 그림 5는 배치

정규화 적용 전, 그림 6은 적용 후의 손실 그래프이

다. 그림 5와 비교했을 때 그림 6에서 학습과 평가

데이터간 손실 격차가 감소되는 경향이 분석된다.

VGG-Net C 모델의 과적합 현상이 배치 정규화 층

을 이용하여 개선되었다.
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Model

Metric

VGG-Net
A B C D E

Train

Accuracy 0.988 0.899 1.000 0.996 0.914

Precision 0.995 0.917 1.000 0.994 0.971

Recall 0.995 0.920 1.000 0.974 0.890

F1-score 0.995 0.919 1.000 0.928 0.928

Test

Accuracy 0.755 0.738 0.773 0.725 0.725

Precision 0.770 0.737 0.774 0.776 0.755

Recall 0.770 0.766 0.786 0.704 0.669

F1-score 0.770 0.751 0.780 0.710 0.710

표 4. VGG-Net 모델 평가 성능 비교

Model

Metric
VGG-Net C

VGG-Net C

(+ Batch Norm)

Train

Accuracy 1.000 0.980

Precision 1.000 0.993

Recall 1.000 0.991

F1-score 1.000 0.995

Test

Accuracy 0.773 0.801

Precision 0.774 0.804

Recall 0.786 0.790

F1-score 0.780 0.819

표 5. 배치 정규화 적용에 따른 모델 성능 변화

그림 4. 배치 정규화 전 최소 자승 손실 변화

그림 5. 배치 정규화 후 최소 자승 손실 변화
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