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요 약 이논문에서는 최근 전통문화의 늘어나는 콘텐츠와 대조적으로전통문화에 대한 접근성이 떨어지는 점에

주목하여 이러한 콘텐츠의 접근성의 향상을 위해 지속된 관리와 연구를 위하여 전통문화 이미지를 위한 이미지 자

동 분석기를 소개한다. 이 논문에서 소개하는 이미지 자동 분석기는 인공신경망을 기반으로 입력 이미지의 자질들

을 벡터스페이스로 변환하여 이를 RNN 기반의 모델을 통하여 세부 자질들을 파악하여 전통문화 이미지의 분류를

행한다. 이러한 방법을 통하여 전체적으로 비슷하게 보이는 전통문화 이미지들의 분류를 가능케 한다. 해당 모델의

훈련을 위하여 한민족정보문화마당 기반의 형식을 토대로 넓은 폭의 이미지 데이터를 수집 및 정리하여 차후 전통

문화이미지관련분야에서사용할수있는데이터셋의구축에기여를하였다. 또한 이러한 연구가최종적으로전통

문화와 관련된 수요, 공급 및 연구가 한층 더 활발해지는 것에 기여를 한다.
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Abstract As accessibility toward traditional cultural contents drops compared to its increase in

production, the need for higher accessibility for continued management and research to exist. For this, this

paper introduces an image classifier model for traditional images based on artificial neural networks, which

converts the input image's features into a vector space and by utilizing a RNN based model it recognizes

and compares the details of the input which enables the classification of traditional images. This enables

the classifiers to classify similarly looking traditional images more precisely by focusing on the details. For

the training of this model, a wide range of images were arranged and collected based on the format of

the Korean information culture field, which contributes to other researches related to the fields of using

traditional cultural images. Also, this research contributes to the further activation of demand, supply, and

researches related to traditional culture.
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1. 서론 
고대부터 어떠한 자료를 저장하는데 가장 많이 사용

되었던 기법은 글로 이루어진 기록과 함께 해당 자료를

묘사하는그림, 즉 시각자료를남기는것이였다. 이는기

술이 발달한 현대에 와서도 달라지지 않아 자료의 분석

과 저장에 시각자료가 주는 영향은 매우 강력하다. 그리

고 동영상의 발달에도 불구하고 현재 가장 널리 쓰이는

시각자료의종류는한순간의시각적인지각을포착하거

나 묘사한 인공물, 즉 이미지라고 할 수 있다.

현대에 와서는 기술의 발달과 함께 이러한 시각자료

는 넘쳐나게 되었다. 그리고 이러한 정보의 바다 속에서

정확한분석과기록하기위해서는해당시각자료를정확

히분류할수있는것이중요해졌다. 그러나이러한이미

지의분류는오랜시간동안언제나사람을통하여수작

업으로 진행했어야 했고 이미지 분류는 커다란 시간과

비용이 소모되는 작업이었다.

이미지 분류가 개발되면서 이러한 부분은 많이 완화

되었으나, 여전히 특정 도메인에 관련된 이미지들은 여

전히수동으로해야하는경우가많다[1]. 이러한것들은

이러한 여러 분야 중 전통문화 또한 포함된다. 전통문화

처럼 이렇게 비용과 시간 소모가 커다란 분야들은 점점

외면 받게 되며, 자연스럽게 이에 대한 연구, 소비, 공급

이 줄어들게 된다.

이 논문에서는 최근 점점 전통문화의 늘어나는 콘텐

츠에비하여그에대한접근성이힘들어해당분야에대

한접근성의향상을위해지속된관리와연구를위해분

류 시스템의 필요하다는 점을 지목한다[2].

이 논문에서소개하는모델은한민족정보문화마당기

반의전통문화이미지를사용하여훈련된인공신경망기

반의 전통문화 이미지 자동 분류 모델이다. 인공신경망

을 사용한 이유는 바로 학습하기만 한다면 다양한 종류

의 이미지를 분류하는 것이 가능한 세심함과 높은 정확

성을가지는이미지자동분류모델을얻기위해서이며,

전통문화 이미지의 특성상, 이 논문에서 제안하는 모델

은 이를 극대화하였다. 또한 일반적인 인공신경망의 단

점을보완하기위하여이논문에서사용된인공신경망은

활성화 함수로(activation function) ReLU(Rectified

Linear Unit)을사용하며, 동시에입력 이미지내의사소

한 자질을 최대한 이끌어내기 위하여 변형된 RNN 기반

의 기계번역 모델을 사용하였다.

이 논문의 구성은다음과같다. 2장 '관련연구'에서는

해당논문의연구에관련된타이미지분류모델및인공

신경망에 대한 연구와최근 동향을다룰 것이며 3장 '모

델의 구성'에서는 본 논문에서 제안하는 모델의 구성에

대해 구체적으로 설명할 것이다. 4장'데이터 및 성능'에

서는 이논문에서쓰인데이터자료에대한설명과그전

체적인 분류를 보여주며, 모델의 훈련 횟수에 따른 성능

의 변화를 보여준다. 5장'분석'에서는 해당 모델에 대한

추가적인 분석과 함께 그에 따르는 장점과 단점을 분석

하며 마지막으로 6장'결론 및 미래연구'에서는 본 논문

의 결론과 미래연구에 대해 다룰 것이다.

2. 관련연구
이미지 분류는 컴퓨터를 사용하여 이미지 분류의 자

동화에 대한 연구다. 이미지 프로세싱과 컴퓨터비전

(Computer Vision)이 연구되기 시작한 1966년부터 가장

먼저 연구되었던 분야 중 하나이며 최근에도 이에 대한

연구는 활발하게 이뤄지고 있다[3].

이미지 분류의 자동화는 입력 이미지를 고정된 범주

집합의 레이블 중 하나에 할당하는 작업을 가리키는데,

분류시스템의 특성상 규칙 기반 기법(rule-based)들도

존재하였었다. 이 방식은 해당 도메인의 문제를 능숙하

게 해결할 수 있는 주제 전문가(Domain expert), 전문가

시스템을평가및분석을명확하게할수있을지식전문

가(Knowledge expert), 그리고 시스템자체를개발할프

로그래머를 요구한다. 이들은 해당 시스템이 마주하게

될 것들을 사전에 입력하여 시스템을 구축하는 것이다.

이 방식은 비교적 전문적인 부분이나 세부적인 분류도

가능한 것이 장점이다. 그러나 지속적인 관리가 계속 필

요하다는 점과 제작자의 높은 이해도가 필요하다는 점,

유연성(robustness)가떨어진다는점이대표적인단점이

다[4]. 또한 외부적인문제로는많은시간과비용이소요

되며, 전문적인 분야 외에는 해당 시스템을 제작하기 힘

들다.

최근 딥러닝의 도입으로 인하여 모델이 자체적으로

많은양의데이터를학습함으로써그이전에요구되었던

개발자의 많은 지식과 노력이 없어도 모델이 높은 정밀

도와 성능을 얻을 수 있게 되었다. 이러한 경우 대량의

카테고리를대상을분류하는것도가능해지며, 지속적인

관리가 필요하지 않다는 점[5]에서 현재 활발하게 연구

가 이뤄진다.
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이 연구에서 도입한 변형된 기계번역 모델은 이미지

캡셔닝모델(Image Caption Generator Model)[6]에서참

조한 것으로 이미지의 각 자질을 파악하여 전체적인 이

미지에 대한 설명을 하는 것이다. 이미지 캡셔닝 모델은

입력 받은 이미지를 합성곱신경망(Convolutional Neural

Network: CNN)을 이용하여 입력받은 이미지의 자질이

담겨진 1차원의벡터공간으로변환한다. 그 후변환된벡

터공간을 하나의 자연어로 취급하여 해당 ‘외국어’를 사

람이읽을수있는자연어로변환할수있도록재귀신경

망(Recursive Neural Network: RNN)기반의 기계번역

모델을훈련시킨다. 훈련을마친후, 해당 모델에이미지

를 입력하면 이 이미지의 자질을 묘사하는 문자열이 출

력되는 것이 기초적인 이미지 캡셔닝 모델이다. 하지만

단점으로는이미지전체를다루기때문에비교적자세한

설명을 하지 못한다는 점이며, 거대한 양의 훈련데이터

와 훈련시간, 높은 연산량을 요구한다는 점이다.

3. 모델의 구성
이 장에서는 전체적인 이미지 분류 모델의 구조를 세

부적으로 다룰 것이다. 중점적으로 다뤄지게 되는 부분

들은모델의전체구조도를그리고있는그림 1에서나오

는 자질 추출(Feature Extraction), 분류(Classification),

훈련 및 모델 평가에 대해 다루게 된다.

3.1 자질의 추출

이미지의 분류하기 위해서는 가장 먼저 입력 이미지

에 대한 정보를 추출하는 것이 가장 중요하다. 제안하는

모델에서는 이를 수행하기 위하여 합성곱신경망

(Convolutional Neural Network: CNN)을사용하였다[4].

이 CNN은 딥러닝에서 파생된 인공신경망의 한 종류로

써특히나이미지와같은시각자료로부터정보를추출하

는데매운뛰어난성능을보인다. 기본적으로 CNN은 지

도학습(Supervised Learning) 형태의 모델로 합성곱 계

층(Convolutional Layer)과전결합계층(Fully Connected

layer)의 조합으로 이루어져 있다. 또한 local minima와

과적합(Overfitting)을 제어하기 위해서 오류 역전파 알

고리즘(Back Propagation Algorithm)을 사용한다. 이러

한 CNN을 사용함으로써 얻는 장점은 이미지 데이터가

갖는 특성을 인코딩하기 원활하며 forward function을

더욱 효과적으로 구현할 수 있게 해주며 네트워크를 학

습시키는데 필요한 메개 변수(parameter)의 수를 대폭

줄일 수 있게 된다.

이 모델에서 사용된 CNN의 2가지 구성인 합성곱 계

층과 전결합 계층을 각각 살펴보도록 하겠다. 합성곱 계

층에서의중점은바로이미지의특징을추출하는단계로

써레이어가입력이미지의일부영역과연결되어, 이 연

결된 영역과 자신의 가중치(weight)의 내적연산(dot

product)을 계산하게 된다. 이후 합성곱을 통해 결과 이

미지의 픽셀 값을 결정하게 된다. 이 모델의 경우 1번째

합성곱계층에서 5x5의윈도우크기를갖는 32개의필터

를 사용하고 2번째 합성곱 계층에서는 5x5 윈도우에 64

[Fig. 1] Overall Model Structure
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개의필터를갖는형식을취한다. 그리고각합성곱계층

중간마다풀링레이어(Pooling Layer)가추가된다. 그 후

정류된 선형 유닛(Rectified Linear Unit: ReLU) 계층[6]

로 가게 된다. 이때의 ReLU 계층은 각 요소에 적용되는

활성 함수(activation function)이며, 볼륨의 크기를 변화

시키지않는다. 이 ReLU 함수[7]은 입력값에따라출력

값에대한 계산을 다르게함으로써얻는방식(activation

function)으로 입력 값이 0보다 작으면 출력 값으로 0을

내보내며, 0보다크면입력값을그대로내보내는방식이다.

       ≥    

수식 1 ReLU 함수 

이렇게 함으로써 얻는 장점은 아래와 같다.

l 그라디언트 소실(Gradient Vanishing) 현상이 사

라지며 동시에 그라디언트가 폭발하지 않는다[8].

l 0 이하의 입력에 대해 0을 출력함으로써 Sparse

Activation을 수행할 수 있다.

l 연산이 단순해진다.

마지막으로거치는단계인풀링레이어는네트워크의

파라미터 개수와 연산량을 줄이기 위하여 이미지 묘사

(Image representation)의 spatial 차원의 다운 샘플링을

하는 단계이다. 이는 계층에서 출력된 값들 중 가장 큰

값들을꺼내서모아놓는것을뜻하는데, 이 모델의경우

에는 가장 널리 사용되는 최대 풀링(max pooling)을 사

용하였다. 최대풀링은 2x2필터를사용하며필터가움직

이는 크기인 stride를 2로 적용하였다.

마지막으로전결합계층은 7x7의크기로줄어든이미

지를 1024개의뉴런이각각 19개의분류항목에연결하게

된다. 이후이마지막계층에 ReLU함수를적용함으로써

이미지의 자질이 담긴 one-hot 벡터스페이스를 출력하

며 자질 추출이 끝나게 된다.

3.2 자질의 분류
분류는 자질 추출로부터 얻은 벡터 스페이스를 해석

하면서 출력 값을 얻어낸다. 벡터 스페이스를 해석에는

각각 재귀신경망(Recursive Neural Network: RNN) 기

반의기계번역모델[6]과텍스트분류모델[9]가 쓰인다.

이 분류모델의기본원리는바로벡터스페이스를한줄

의자연어로취급하여이를우리가식별할수있는자연

어로번역한다. 다만, 이미지분류를수행하기위해이미

지를 완벽히 번역하는 것은 대량의 훈련 데이터와 많은

연산량을요구하므로훈련시각추출된자질들중카테

고리마다 가지는 독특한 자질들을 파악하여 우선적으로

학습하도록훈련을수행하였다. 그리고우선적으로파악

된 자질들을 텍스트로 변환되어 이미지 분류를 위한 키

워드로 사용된다. 이후 각 이미지의 특징을 추출하고 자

질로만들어진텍스트키워드들을일렬의문자열로써저

장한다[10].

이 때 문자열의 키워드들은 각 키워드마다 속하게 되

는 항목이 존재하는데, 이를 텍스트 분류기를 통해 가장

주요한 키워드들을 분석하여 해당 이미지를 가장 연관

키워드가 많은 카테고리로 분류한다. 또한 여러 키워드

들로 분류하기 때문에 어떠한 문제로 인하여 분류에 직

접적으로관련된키워드가검색되지는않더라도주요키

[Fig. 2] Classification through the analysis of Image 자질s
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워드가아닌키워드들간의연관성을계산함으로써분류

를 하는 것이 가능하다. 또한 이미지의 이러한 자질들을

두루 살펴보는 만큼, 전통문화 데이터처럼 차이점이 미

묘한 이미지들을 대상으로 이미지 분류를 수행할 때 비

교적 높은 성능을 보인다.

이러한 방식을 취함으로써 얻는 장점은 바로 이미지

특유의모호성[11]에 대처할수있다는점이다. 이미지로

부터다수의키워드를추출함으로써어떤항목에속하는

지, 그리고 걸쳐진 여러 항목 중 어느 항목에 더 가깝게

속해 있는지 판별 하는 것이 가능해지기 때문이다.

3.3 훈련 및 모델 평가
이모델에서의가장중요한훈련은바로입력받은이

미지의 특징을 포착하여 키워드로 변환시키는 모델[12]

이다. 해당 모델의 훈련을 위하여 약 42000개 가량의 이

미지와 각 이미지를 나타내는 키워드가 포함된 데이터

세트로 구성이 짜여 있으며, 이미지는 각각 19개의 항목

으로 나눌 수 있다. 이후 훈련이 끝난 뒤에는 스스로의

평가를 위하여 약 2000개의 이미지와 각 이미지에 대한

키워드 및 분류항목이 있는 평가 데이터 셋이 존재한다.

해당 모델은 200000회의 사이클을 거쳐 훈련되었다.

4. 데이터 및 성능
표1은 모델의 훈련을 위해 사용되었던 데이터셋으로

한민족정보문화마당 데이터를 기반으로 이미지, 키워드,

그리고카테고리를매핑(Mapping)하여분류한분류체계

이다. 본연구에서는전통문화콘텐츠에대해창작자, 연

구자 그리고 사용자가 해당 콘텐츠를 쉽게 활용하고 접

할수있게하기위하여전통문화콘텐츠의정확한이해

를 바탕으로 만든 체계적인 데이터가 필요하다. 본 연구

에서 사용되었던 이미지 데이터는 한국 문화 정보원의

전통문화 콘텐츠를 관리하고 수행하고 있는 한민족정보

문화마당의데이터를참조하여본연구를위해이미지를

수집하고, 한민족정보문화마당데이터에따라키워드태

깅을 수행한 뒤 사용하였다. 해당 데이터셋은 각 이미지

마다정확한고유번호(ID)를갖고있으며, 대분류로는총

19개, 소분류로는 75개의 카테고리를 갖으며 전체 데이

터는 9347개의 이미지 데이터로 이루어져 있다.

본 연구에서는 이중 전체 데이터의 약 10%를 무작위

추출하여훈련에는쓰지않고성능평가를위한견본으로

만들었다.

성능평가는 해당 전통문화 데이터의 견본을 통해서

진행되었으며 그 결과가 그림 3이다.

Category
Number of
Images

Image ID
Number of
Keywords

Traditional Clothing 1608 900000 ~ 901607 4824

Traditional
Ornaments

268 901608 ~ 901875 804

Traditional Crown 268 901876 ~ 902143 804

Traditional Food 1072 902144 ~ 903215 3216

Traditional Buildings 670 903216 ~ 903885 2010

Traditional
Monument

536 903886 ~ 904421 1608

Traditional kiln 268 904422 ~ 904689 804

Traditional Boat 402 904690 ~ 905091 1206

Traditional
peninsula

402 905092 ~ 905493 1206

Traditional Medicine 402 905494 ~ 905895 1206

Traditional
Ceremony

536 905896 ~ 906431 1608

Traditional
Literature

536 906432 ~ 906967 1608

Traditional Music 670 906968 ~ 907637 2010

Traditional Paintings 670 907638 ~ 908307 2010

Traditional
Sculptures

402 908308 ~ 908709 1206

Traditional Dances 670 908710 ~ 909379 2010

Traditional Ceramic
ware

268 909380 ~ 909647 804

Traditional Grave 268 909648 ~ 909915 804

Traditional Dolmen 134 909916 ~ 910049 402

<Table 1> Training Data

[Fig. 3] Change of performance according to the 
numbers of training
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5. 결과분석
그래프 1에서나타난결과, 성능은훈련횟수가늘어날

수록 계속 좋아지다가 약 200k 이후부터는 급격하게 그

성능이 떨어지기 시작하는데, 이는 과적합이 일어나기

때문이다.

본 논문에서 제안한 모델은 실질적으로는 타 이미지

자동 분류 모델과 비교하면 성능이 오히려 떨어지는 편

이다. 표2는타모델들과일반적인 1000개의이상카테고

리를가지는데이터셋으로이미지분류를수행하여성능

비교를 한 결과다.

Technique Error Rate

Inception-v3 model [13] 3.46%

GoogLeNet model [14] 6.67%

Traditional Image Classifier 27.82%

<Table 2> Performance Comparison 

이 논문에서는 모델들의 성능을 비교는 각 이미지 분

류기의 오류율을 통하여 수행하였다[15]. 오류율은 명확

하게 본 논문에서 제안하는 모델의 성능이 떨어진다. 가

장큰이유를꼽자면다뤄야할자질의종류가너무많아

연산량이 크게 올라가고, 동시에 미묘한 차이로도 분류

를 다르게 하려고하기 때문에 이러한 결과가 나오는 것

으로 예상된다.

그러나 본 논문에서 제안하는 모델은 전통문화 이미

지의 분류를 위하여 만들어졌기 때문이다. 전통문화 이

미지처럼전체적으로모습이유사한이미지가많아실질

적으로 각 이미지마다 큰 차이점을 발견하기 힘든 경우

가많다. 제안된모델은그중에서각전통문화이미지의

미묘한차이점을포착하여전통문화내에서이미지를분

류하기 때문이다. 해당 모델의 장점은 바로 이러한 유사

한이미지사이에서세부적인차이점을발견하여분류가

가능하다는 것이다. 이는 차후 전통문화 콘텐츠처럼 어

떠한전문적인분야에관해서일반적인이미지분류기는

수행하지못할섬세한이미지분류가가능할수있을것

이며, 많은 시간, 비용, 인력을절약할수있을것으로기

대된다.

다만 현 단계에서의 모델은 단점 또한 명확하다. 표2

에서 나타난 특정 종류의 이미지 외의 항목을 분류하였

을때크게떨어지는성능과많은양의자질을다뤄야할

때에 요하는 훈련시간, 연산량, 요구하는 훈련 데이터가

기하급수적으로 늘어나 일반적인 이미지 자동 분류에는

맞지 않는 모습을 보인다.

6. 결론 및 미래연구
본 논문에서 소개하는 모델은 전통문화 이미지라는

비교적다뤄지지않는형태의이미지들을대상으로분류

하도록 만들어진 모델이며, 각 이미지의 사소한 자질들

을포착함으로써해당도메인내에서는비교적섬세하게

이미지 분류가 가능하다.

동시에이를위하여한민족정보문화마당기반의형식

을토대로넓은폭의이미지데이터를수집및정리하여

차후전통문화이미지관련분야에서사용할수있는데

이터 셋의 개발에 기여를 하였다.

그러나 최대한 연산량을 줄였음에도 비교적 높은 연

산량과 많은 훈련데이터, 훈련시간이 요구되는 부분은

차후 개선되어야 할 부분이며, 도메인 외에서도 성능을

어느정도유지할수있도록하는것이향후연구계획이다.

이러한 연구의 최종적인 목표는 전통문화와 관련된

수요, 공급및연구가한층더활발해지는것이며, 이러한

정보들을 이용하려는 창작자나 사용자들에게 전통문화

에 대한 접근성을 한층 높여주는 발판이 되기를 기대한다.
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