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1. 서   론
1)

최근 상 인식 분야에서는 SIFT[1], HOG[2]등과 같

이 사람이 직  상에서 특징을 추출하여 상을 인식

하는 방법 신 인공지능 기술인 딥 러닝을 사용하여 

사람이 미처 인지하지 못하는 특징을 이용하는 방법이 

각 받고 있다. 딥 러닝(Deep-Learning)이란 인간의 뇌에 

있는 뉴런의 동작을 모방한 인공 신경망을 여러 층 쌓

은 심층 신경망을 이용하는 방법이다[3].

딥 러닝에 의한 상인식은 2012년 ILSVRC(Large 

Scale Visual Recognition Challenge)에서 딥 러닝에 기반 

한 AlexNet(SuperVision)[4]이 기존의 SIFT나 SVM을 이

용한 ISI[5], VGG에 비하여 오차율이 약 10% 낮은 16%

로 우수한 분류 결과를 보인 이후, 2013년 ILSVRC에서

도 딥 러닝 방법을 쓴 ZF Net[7]가 12%의 정확도를 보이

며 우승을 차지했으며, 2014년의 ILSVRC도 GoogLeNet[6]

이 7%의 정확도로 우승을, 2015년 ILSVRC도 ResNet[9]

이 4%의 정확도로 우승을 차지함으로써 성능을 입증하

게 되었다[10].

본 논문에서는 이러한 딥 러닝을 이용한 상 인식 

방법의 기술 동향을 소개한다. 2장에서는 딥 러닝 기술

의 바탕이 되는 인공 신경망에 해 설명한다. 3장에서
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는 인공 신경망에서도 상 인식에 최 화되어있는 

합성곱 신경망(Convolutional Neural Network)에 해서 

설명한다. 4장에서 이를 이용한 상 인식 연구에 

해 소개하고. 마지막 5장에서 결론을 맺는다.

2. 인공 신경망

인공 신경망이란 인간의 뇌에 있는 뉴런의 동작을 

모방하기 해 탄생한 방법이다. 가장 간단한 인공 신

경망 구조로는 입력 이어와 출력 이어의 층이 하나

인 단층 퍼셉트론이 있다[11]. 하지만 단층 퍼셉트론으

로는 간단한 XOR 문제조차 해결하기 어려운 단 이 

있었으며, 이를 해결하기 하여 다층 퍼셉트론이 제안

되었다[12].

다층 퍼셉트론이란 입력 이어와 출력 이어 사이

에 두 층 이상의 계층을 추가한 구조를 나타낸다. 아래 

(그림 1)에서는 다층 퍼셉트론을 이용하여 XOR 문제를 

해결하는 사례를 보여 다.

(그림 1) 단층 / 다층 퍼셉트론의 XOR문제 해결[13]
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3. 합성곱 신경망(CNN)

합성곱 신경망(CNN:Convolutional Neural Network )란 

앞서 소개된 인공 신경망의 층이 깊어지면 깊어질수록 

더욱 많은 라미터가 필요해지고, 과 합이 생기는 문

제가 발생하고, 이를 해결하기 해 도입된 방법이다

[14]. CNN의 경우 여러 층이 있다는 것은 심층 신경망

과 동일하지만, 층의 일부에 합성곱(컨볼루션) 이어를 

도입함으로써 문제를 해결하 다. 도입한 컨볼루션 

이어는 (그림 2)와 같다.

 

(그림 2) 컨볼루션 이어의 작동 원리

컨볼루션 이어는 이  이어와 재 이어의 노

드가 부 서로 연결되는 것이 아니라 컨볼루션 커 을 

통하여 연결됨으로써 라미터의 개수를 이어 크기의 

곱이 아닌 컨볼루션 커 의 크기로 축소하 다.

입력 상 에 컨볼루션 커   가 용된 출력 

상 는 다음의 식 (1)과 같이 정의된다.

   
  




  



              (1)

CNN은 기본 으로 (그림 3)과 같이 입력, 컨볼루션 

이어, 활성화 함수, 풀링의 이어를 여러 층 가지고 

있게 된다.

(그림 3) CNN의 기본 구조

활성화 함수는 컨볼루션 이어를 통해 계산된 값을 

다음 이어로 넘기기 해 사용하는 함수로, sigmoid[17], 

ReLu[16] 등이 있다. 풀링 이어는 이어의 출력을 

여 네트워크의 사이즈를 이고 요한 특징만을 얻

기 해 사용된다. 풀링 이어의 종류에는 Max pooling 

과 Average pooling등이 있다. 

(그림 4) Max pooling의 동작 방식

Max pooling은 (그림 4)와 같이 일정 범  내의 최댓

값 하나를 출력하는 이어이다[4]. Average pooling 도 

마찬가지로 일정 범  내에서 평균을 다음 이어로 넘

기는 이어이다.

4. CNN을 이용한 상 인식 연구

4.1 LeNet[10]

LeNet은 1990년 Yann LeCun이 우편번호와 수표의 

필기체를 인식하기 해서 연구개발 되었으며, 이는 최
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의 CNN이 되었다. 아래 (그림 5)는 1990년 발표된 

LeNet-1의 구조를 보인다.

(그림 5) LeNet-1의 구조[15]

 

LeNet-1은 28x28 크기의 작은 상을 사용했는데, 그 

이유는 과거의 컴퓨터 사양 문제 때문이었다[15]. 그 후 

입력 상의 크기를 32x32로 확 하고 컨볼루션 커 의 

크기를 늘리려 네트워크를 깊게 만든 구조인 LeNet-5를 

발표하 다[10]. 아래 (그림 6)은 LeNet-5 구조를 보인다.

(그림 6) LeNet-5의 구조[10]

LeNet-5의 구조를 살펴 보면 3개의 컨볼루션 이어

와 2개의 서 샘 링 이어, 1개의 체 연결 이어

로 이루어져있는데, 컨볼루션 이어와 서 샘 링 

이어로  상의 크기를 1/4로 임으로써 기존의 심층 

신경망, 즉 체가 체 연결 이어로 이루어진 구조

보다 상의 크기, 회 , 치 변화 등에 해서 더 강

건한 결과를 얻을 수 있었다[18].

4.2 AlexNet[4]

AlexNet은 2012년 ILSVRC에 참가하여 기존의 방법

을 사용하 던 다른 들을 오차율이 10% 낮은 압도

인 성능으로 우승을 차지하여 딥 러닝이 상 인식 

분야에서 표 인 방법이 되게 하 다. AlexNet의 구

조는 다음 (그림 7)과 같다.

(그림 7) AlexNet의 구조[4]

AlexNet은 ILSVRC의 데이터셋인 ImageNet의 상크

기인 100x100x3 상를 입력으로 받아 5개의 컨볼루션 

이어, 3개의 맥스 풀링 이어, 2개의 체 연결 이

어를 사용하 다. AlexNet에서는 크기를 이는 역할을 

하는 이어를 모든 컨볼루션 이어 뒤에 쓰지 않고, 

컨볼루션 연산 시 일정 범 를 뛰어넘는 스트라이드를 

사용함으로써 이어의 크기를 다. 한 활성화 함

수를 학습속도가 빠른 ReLu를 사용하 다[16]. 마지막 

이어에 softmax 함수를 사용하여 1000개의 출력을 얻

는다. AlexNet은 라미터의 개수가 6000만개 이상으로 

매우 많기 때문에 학습 데이터에 네트워크가 과 화되

는 오버피  상이 발생할 수 있기 때문에 Dropout 방

법이 용되었다[18].

4.3 ZFNet[7]

ZFNet은 2013년 ILSVRC에서 오차율 12%로 우승을 

하 다. ZFNet은 (그림 8)과 같이 AlexNet의 구조와 동

일하며, 이를 시각화 기법을 통해 하이퍼 라미터를 

최 화시킴으로써 성능을 증가시켰다.

(그림 8) ZFNet의 구조[7]

시각화 기법이란 CNN의 내부 라미터 변화를 찰

하기 해 제안된 방법으로, 풀링 이어를 통과하면서 

사라진 값들을 복원하여 보여주는 방법이다.
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(그림 9) 시각화 과정[7]

ZFNet의 시각화 과정은 (그림 9)와 같이 Switch를 도

입하여 활성화 함수를 통과한 값들의 치를 장해두

고, 복원 시 사용하게 된다. 이 Switch를 바탕으로 높은 

값들의 치를 표시하는 방식으로 동작하게 된다. 

(그림 10) 시각화 결과[7]

(그림 10)의 결과를 보면 이어1과 2에서는 상의 

코 , 에지, 색과 같은 낮은 벨의 특징을 추출하는 것

을 알 수 있고, 이어가  깊어질수록 구체 인 특

징을 추출하는 것을 볼 수 있다.

4.4 GoogLeNet[6]

GoogLeNet는 2014년 ILSVRC에서 7%의 오차율로 우

승을 하 다. 이 까지의 구조와 달리 (그림 11)과 같이 

22층의 이어로 구성된 깊은 구조이다.

(그림 11)GoogLeNet 구조[6]



딥 러닝을 이용한 상 인식 기술 동향

30 2017. 12.

기존의 신경망과 달리 GoogLeNet은 (그림 12)와 같

이 같은 층의 이어에서 여러 사이즈의 컨볼루션 커

을 사용하는 inception module을 제안하 다.

(그림 12) GoogLeNet의 inception module[6]

Inception module은 여러 종류의 컨볼루션 이어가 

사용되는 만큼 늘어난 라미터로 인해 연산 시간이 증

가할 수 있는데, 이를 1x1 컨볼루션 이어를 이용하여 

컨볼루션 커 의 개수를 임으로써 해결하 다.

GoogLeNet은 9개의 inception module을 포함한 총 22

개의 이어가 존재하며, 이 까지 이어 마지막에 존

재하던 체 연결 이어가 존재하지 않는다. 신 

global average pooling 이어를 사용하고 있는데, 이를 

통해 AlexNet등의 구조와 비교했을 때에도 깊이는 더 

깊지만 라미터의 수는 더 게 될 수 있었다[6].

 다른 GoogLeNet의 특징은 Auxiliary classifier이다. 

(그림 13) GoogLeNet의 Auxiliary classifier[6]

이는 최종 출력 이어에서 오차를 계산하여 역  

시키는 역 학습의 특성 상 이어가 깊어질수록 학

습이 잘 되지 않는 기울기 소실 문제가 생기는데, 이를 

이어 간에 학습을 시킴으로써 해결하는 방법이다

[19]. 이 방법은 학습 시에만 작동하며, 테스트 시에는 

작동하지 않게 된다.

4.5 ResNet[9]

ResNet은 2015년 ILSVRC에서 오차율 4%로 우승을 

하 다. 이는 사람이 분류한 오차율인 5%보다 높은 첫 

번째 네트워크이다. 

(그림 14) VGG-19모델(좌), 34층의 일반 CNN모델

( ), 34층의 residual 네트워크(우)[6]
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이 네트워크는 총 152층으로 이 의 다른 네트워크

들보다 훨씬 깊은 구조를 가지고 있다. 이 의 네트워

크들이  깊어지는 것에서 알 수 있듯 깊은 네트워

크는 성능이 좋지만, 라미터가 많아져 학습이 느려지

고, 기울기가 소실되는 등의 문제가 발생하게 된다. 아

래 (그림 15)는 네트워크가 깊어졌을 때 학습이 제 로 

되지 않는 상을 실험한 결과이다[9].

(그림 15) 20층과 50층 이어를 가진 네트워크의 

CIFAL-10 데이터셋 학습 결과[9]

이를 해결하기 하여 ResNet에서는 Residual Learning

이란 방법을 도입하 다. 

(그림 16)일반 인 네트워크

일반 인 네트워크는 (그림 16)과 같이 를 얻을 

수 있다면, 이는  를 얻을 수 있다는 것과 동일하

다[9]. 이 때    이면,  

 가 된다.

(그림 17) ResNet의 Residual Learning[9]

이때 를 입력 이어에서 가져와 에 더해주

게 되면, 이 네트워크는  를 얻기 한 학습

을 하게 되며, 최 의 경우 가 0이 되어야 한다. 

이 게 0이 되는 방향으로 학습을 하게 되면 입력의 

작은 움직임, 즉 나머지(residual)을 학습하게 되어 이

를 Residual Learning이라고 부른다[9]

이 구조를 용하게 되면 가 출력층에 더해지는 

것에 한 연산량 증가를 빼면 라미터도 증가하지 

않고, 이어를 건 뛰며 연결이 되기 때문에 학습이 

간단해지게 된다. 따라서 깊은 네트워크를 좀 더 최

화 하여 깊은 네트워크의 장 인 정확도를 얻을 수 

있다.

5. 결   론

본 논문에서는 딥 러닝을 이용한 상 인식 시스템

의 발 사를 2012년에서 2015년까지 ILSVRC에서 우승

한 방법들의 특징들을 심으로 간략하게 설명하 다. 

본문에서 보이듯 딥 러닝을 이용한 상 인식 방법은 

기존의 방법들과 비교하여 높은 정확도를 나타내며, 

매년 새로운 방법이 소개되어 다양한 분야에서 리 

쓰이고 있다. 상 인식 분야에서는 향후 딥 러닝을 

이용한 연구가 계속 될 것으로 상된다.
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