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ABSTRACT 
 
Recently, artificial intelligence related technologies including machine learning are being applied to various fields, 

and the demand is also increasing. In particular, with the development of AR, VR, and MR technologies related to 

image processing, the utilization of computer vision based on deep learning has increased. The algorithms for object 

recognition and detection based on deep learning required for image processing are diversified and advanced. 

Accordingly, problems that were difficult to solve with the existing methodology were solved more simply and easily 

by using deep learning. This paper introduces various deep learning-based object recognition and extraction 

algorithms used to detect and recognize various objects in an image and analyzes the technologies that attract 

attention. 
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1. 서  론1 

기존의 특징점 추출은 사람이 가진 데이터 이해를 기

반으로 유용한 정보를 추출하는 방식으로 진행되었다. 예

를 들어, 이미지에 대한 이해를 기반으로 픽셀값의 관계

가 유용하다고 판단되면 그 관계값을 기반으로 분류기

(classifier)를 학습시켰다. 그러나 이런 기존의 방식은 이미

지 데이터에 대한 충분한 이해가 바탕 되지 않으면 유용

한 특징점(feature)을 모두 추출할 수 없다는 단점이 있다. 

이 단점을 극복하고 성능 향상을 위해 딥 러닝을 기반으

로 하여 사람이 찾아내지 못한 유용한 특징값을 찾아내

고 데이터를 이해할 수 있도록 개발 및 연구되었다[1]. 

주어진 입력 데이터를 특징 세트로 변환하는 것을 특
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징점 추출이라고 한다. 머신러닝에서 특징점 추출은 일관

된 데이터의 초기 세트에서 시작하여 서술적이고 비 중

복적일 것으로 예상되는 특징인 차용값을 개발하여 결과 

학습과 관찰 단계를 단순화한다. 이는 몇몇 경우에서는 

인간의 관점에 과하게 의존하여 분석하는 경향이 있다고 

평가되며 이는 주로 차원 축소와 관련이 있다[2]. 

딥러닝 프로세스에서 데이터는 그 의미 있는 특징을 

이용하여 인식되며, 이러한 패턴과 특징 간의 유사성을 

이용하여 추출한다. 데이터 수집에서 인식 가능한 패턴을 

찾아 데이터 양을 줄이려면 두 데이터 인스턴스 간의 실

제 관계 또는 차이를 추출하여야 한다. 이러한 관계나 차

이는 데이터의 내용을 사용하여 계산된다. 따라서 데이터

의 불확실성과 무작위성이 실제 결정 또는 인식 패턴을 

잘못 안내할 수 있기 때문에 복잡한 영역이다. 딥러닝 아

키텍처로는 Deep-Belief Network (DBN), Convolutional-Neural 
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Network (CNN), Multi-Layer Perceptrons (MLPs), Restricted-

Boltzmann Machine (RBM) 등이 있다. 

DBN은 머신 러닝에서 생성 그래픽 모델 또는 심층신

경망의 한 종류로서, 각 층 내의 단위들 사이에 연결은 

있지만, 층들 사이에 연결은 없다는 것이 특징이다[3]. 

CNN은 심층 신경 네트워크의 한 종류로, 시각적 이미지 

분석에 가장 일반적으로 적용된다. Shared-weights 구조와 

Translation invariance 특성에 기초하여 공간 불변성 인공신

경망(Space Invariant Artificial Neural Networks, SIANN)이라고도 

한다. 영상 및 영상 인식, 영상 분류, 의료 영상 분석, 자연 

언어 처리, 및 재무 시계열 응용 프로그램을 보유하고 있

다[4] [5]. MLP는 피드 포워드 인공신경망(ANN)의 한 종류

다. 입력 레이어, 히든 레이어(hidden layer) 및 출력 레이어

의 최소 세 개의 노드 레이어로 구성되며 입력 노드를 제

외한 각 노드는 비선형 활성화 기능을 사용하는 뉴런이

다. MLP는 훈련을 위해 backpropagation이라는 감독된

(supervised) 학습 기법을 사용하며, 선형적으로 분리할 수 

없는 데이터를 구별할 수 있다[6]. RBM은 발생확률적

(generative) 인공신경망으로, 입력 세트에 걸쳐 확률 분포

를 학습할 수 있다. 

이미지는 색상 정보, 객체, 가장자리, 픽셀 정의, 치수 

등과 같은 엄청난 양의 정보를 포함하는 다른 종류의 데

이터이므로 영상 데이터의 처리는 전체 정보를 보존하기 

위한 고도화된 분야이지만, 의학, 교통산업과 같이 많은 

영역에서 활용될 수 있다. 본 기술논문에서는 이미지에서 

정보를 추출하여 얼굴 인식, 이미지 검색 등의 다양한 용

도에 활용하는 이미지 데이터의 다양한 주요 특징과 속

성을 다루며 데이터의 성격과 패턴이 인식할 수 있는 최

적의 특성을 찾아 형성하기 위해 데이터 간의 특성을 평

가할 수 있는 기법을 비교 분석한다. 

본 서론을 제외한 다음으로는 2절에서 기존 널리 사용

되었고 현재도 사용중인 특징점 추출 알고리즘에 대하여 

알아보고, 3절에서는 몇 종류의 딥러닝 네트워크 분석과 

특징점 추출을 위한 훈련법을 알아본다. 4절에서는 CNN

을 기반으로 하는 특징점 추출에 관하여 알아본 후 끝으

로 5절에서는 딥러닝과 특징점 추출의 현황과 전망에 관

하여 기술한다. 

 

2. 기존의 특징점 추출 

특징점 추출은 기존의 특징 파라미터를 사용하여 저차

원 특징점 공간을 구성하고, 원래의 특징정에 포함된 유

용한 정보를 소수의 특징정에 매핑하여 중복되고 관련 

없는 정보를 무시하는 것이다[7]. 특징점 추출은 point, edge, 

corner, texture 등을 인식하고 그 종류에 따라 여러 알고리

즘으로 나뉜다. Edge추출은 크게 1차미분을 이용한 추출

과 2차미분을 이용한 추출로 구분된다. 1차 미분을 이용

한 방법으로는 Roberts edge detection, Prewitt edge detection, Sobel 

edge detection이 대표적이며 2차 미분을 이용한 edge detection

으로는 대표적으로 Canny Edge Detection이 있다. 

 

2.1 1 차 미분을 이용한 Edge 추출 

1) Roberts edge - 2x2 pixel을 기준으로 하여 연산속도가 

빠르며 경계가 확실한 엣지 검출이 가능하다. 반면 

노이즈에 취약하여 돌출된 값(변화폭이 큰 값)의 

평균화에 취약하다 

2) Sobel edge detection - Sobel edge detection는 중간값 미분

을 4번 수행하여 연산속도가 느린 반면, 노이즈에 

강하며 가로 세로로 구성된 엣지보다 대각선에 민

감하게 반응하는 특징을 갖는다. 

3) Prewitt edge detection - Sobel edge detection보다 모서리 부

분에서 검출이 약하지만 반대로 수평 수직의 엣지

에 민감하여 검출이 용이하며, 노이즈에 강하다. 

 

 
Fig. 1. Results based on the type of edge detection using the 

first derivative. 

 

1차 도함수를 이용하여 진행된 기존의 Feature Extraction 

결과가 Fig. 1 나타난다. (b), (c), (d)는 위에서 기술한 것과 같

이 나타났으며 (a)는 이미지 평탄화 작업결과를 나타낸다. 

 

2.2 2 차 미분을 이용한 Edge 추출 

Canny Edge Detection - Canny Edge Detection은 엣지의 중심 

픽셀 하나만을 엣지로 판별하는 알고리즘으로서 네 가지

의 과정을 거친다. 

1) Gaussian filtering이라고도 불리는 Noise off과정을 거

치는데, Gaussian filter를 사용하여 이미지 평탄화 작

업을 수행한다. 

2) Noise off된 이미지를 Sobel 커널을 이용하여 엣지 그

래디언트를 확보한다. 
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3) Non-Maximal-Suppression 기법을 이용하여 앞서 구한 

그래디언트의 절댓값이 가장자리의 절댓값보다 큰 

픽셀들을 엣지로 설정할 경우 하나의 엣지 위치에 

대해 여러개의 픽셀이 엣지로 선정될 수 있기 때문

에 최대 크기를 갖는 픽셀만 엣지로 설정하며 나머

지는 0으로 초기화 한다. 

4) Hysteresis Thresholding을 이용하여 위 과정을 통해 구

한 엣지 픽셀이 유효한 값이 맞는지 확인한다. 

 

. 
Fig. 2. Edge extraction using Canny Edge Detection. 

 

Fig. 2에서는 Canny Edge Detection을 이용하여 사진(영상)

의 테두리를 추출한 결과를 보여준다. 그림에서 볼 수 있

듯이 변수 설정에 따라 추출되는 테두리의 수가 달라진다. 

 

2.3 Corner 추출 
2.3.1 해리스 코너 추출(Harris Corner Detection) 

해리스 코너 추출함수는 이미지 위에 커널을 이동시키

면서 그래디언트의 변화량을 구하고 이 값을 적절한 기

준값으로 구별하여 코너점을 찾는다. 

 

2.3.2 SIFT(Scale-Invariant Feature Transform) 

SIFT는 특징점의 크기와 각도까지 같이 계산하여 이미

지의 크기가 변하거나 회전해도 동일한 특징점을 찾을 

수 있도록 하는 방법이다. 또한 특징점 근처의 이미지 특

성(히스토그램)도 같이 계산해서 특징점 이미지의 모양도 

구별할 수 있도록 하며 그 과정은 다음과 같다[8]. 

1) 크기에 불변한 특징점을 추출하기 위해서 스케일 

피라미드(Scale-Pyramid, 원본 이미지에서 2 배, 1 배, 

1/2배, 1/4배 점차 줄인 이미지)를 만든다. 

2) 스케일 피라미드의 각 이미지에서 특징점을 찾는

다. 이렇게 찾은 특징점은 스케일 불변이다(회전에

는 불변이 아님). 

3) 회전 불변 특성을 위해 특징점 주변의 그래디언트 

방향과 크기를 수집한다. 특징점을 중심으로 윈도

우를 설정하여 그 안의 픽셀에 대한 그래디언트의 

크기와 방향을 구한다. 

4) 360도를 36등분하여 36개의 이진수를 갖는 그래디

언트 벡터 히스토그램을 만든다. 가장 값이 큰 이진

값이 해당 특징점의 방향, 그 이진값의 크기가 특징

점의 크기가 된다. 

 

 
Fig. 3. Feature point matching using SIFT algorithm. 

 

2.3.3 SURF(Speeded-Up Robust Features) 

SURF는 SIFT방법의 속도와 안정성을 개선한 것이다. 

 

 
Fig. 4. Feature point matching using SURF algorithm. 

 

2.3.4 FAST(Features from Accelerated Segment Test) 

FAST는 이름과 같이 빠른 연산으로 주목받던 알고리즘

이다. 연산 과정은 다음과 같다[9]. 

1) 한 픽셀p를 중심으로 하는 3픽셀의 반지름을 가지

는 원을 만든다. 

2) 그 원 위의 16개의 픽셀 값을 이용하여 코너를 찾는다. 

 보다 기준값 이상 밝거나, 어두운 픽셀들이 n개݌ (3

이상 연속적으로 존재하면 ݌를 코너로 판단한다. 

4) ݊개수에 따라 여러 버전이 나뉘며 개수가 많아질수

록 너무 많은 픽셀을 코너라고 판단하는 경우가 있

는데, 이를 해결하기 위해 Non-maximal-suppression 을 

이용한 후처리 작업으로 해결한다. 코너성을 대변

하는 수치를 계산하고 이를 기준으로 인접 픽셀에 

대해 가장 높은 코너 수치를 가지는 픽셀만 코너로 

선택한다. 
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3. Deep learning을 적용한 특징점 추출 

3.1 Restricted-Boltzmann Machine(RBM)의  
구조와 동작 원리 

Restricted Boltzmann Machine은 최근 딥 러닝 프레임 워크

에서 주요한 역할을 하는 무방향성 그래픽 모델이며 차원 

축소, 분류, 회귀 및 기능 선택 및 기능 추출에 사용되는 

많은 기능에서 중요한 역할을 한다. 1986년 Paul Smolensky

에 의해 하모니 움으로 처음 소개되었으며 협업 필터링

에서 매우 좋은 성능을 보여주며 많은 주목을 받았다[10]. 

RBM과 비슷한 개념을 갖는 Autoencoder는 출력 장치가 

입력 장치에 직접 연결되는 간단한 3계층 신경망이다. 일

반적으로 히든 유닛(hidden unit)의 수는 비져블 유닛(visible 

unit)의 수보다 훨씬 적다. 훈련의 목표는 오류 또는 재구

성을 최소화하는 것으로서, 입력 데이터에 대한 가장 효

율적인 컴팩트 표현을 찾는다. RBM은 결정론적 분포 대

신 특정 분포를 가진 확률론적 유닛을 사용한다. 훈련의 

목표는 이 두 변수 세트가 실제로 어떻게 연결되어 있는

지 알아내는 것이다[11]. RBM을 Autoencoder와 구별하는 한 

가지 측면은 RBM에는 두 가지 바이어스가 있다는 것이

다. 히든 바이어스(hidden bias)는 RBM이 순방향 패스에서 

활성값을 생성하는 데 활용되며, 비져블 레이어의 바이어

스는 RBM이 역방향 패스에서 재구성을 학습하는 데 이

용된다[12]. 

RBM은 딥네트워크의 빌딩 블록을 구성하는 얕은 2계

층 신경망이다. RBM의 첫 번째 레이어는 비져블 레이어

(visible layer) 또는 입력 레이어라고하며 두 번째 레이어는 

히든 레이어이다. 각 원은 노드라고하는 뉴런과 같은 유

닛을 나타낸다. 노드는 여러 레이어에 걸쳐 서로 연결되

어 있지만 동일한 레이어의 두 노드는 연결되어 있지 않

다[13]. RBM의 제한 사항은 레이어 내 통신이 없다는 것

이며, 각 노드는 입력을 처리하고 해당 입력을 전송할지

에 대한 확률적 결정을 내리는 것으로 연산을 시작하는 

부분이다[14]. 

RBM의 동작 원리는 다음을 따르며 수행된다. 

1) 각 비져블 노드(visible node)는 학습할 데이터 세트의 

항목에서 저수준(low-level) 함수를 사용하며, 히든 레

이어의 노드 1에서, x 는 가중치를 곱하고 바이어스

에 추가된다. 이 두 작업의 결과는 활성화 함수에 

입력되어 입력 x 가 주어지면 노드의 출력 또는 노

드를 통과하는 신호의 강도를 생성한다(Fig. 5) . 

2) 하나의 히든 노드에서 여러 입력의 결합은 각 x 에 

별도의 가중치를 곱하고 곱을 합산하여 바이어스에 

추가한 다음 다시 활성화 함수를 통해 결과를 전달

하여 노드의 출력을 생성함으로써 처리된다. 

3) 각각의 히든 노드에서, 각 입력 x는 각각의 가중치 

w를 곱한다. 즉, 단일 입력 x는 여기에 3개의 가중

치를 가지므로 총 12 개의 가중치를 생성한다 (4 개

의 입력 노드 × 3 개의 히든 노드). 두 레이어 사이

의 가중치는 항상 행이 입력 노드와 같고 열이 출력 

노드와 같은 행렬을 형성한다. 

4) 각 히든 노드는 4 개의 입력에 각각의 가중치를 곱

한 값을 받는다. 

5) 곱셈 값의 합이 다시 바이어스에 추가되어 결과적

으로 활성화 알고리즘을 통과하여 각 히든 노드에 

대해 하나의 출력을 생성한다. 

 

 
Fig. 5. RBM architecture hidden layer to visible layer 

calculation process. 

 

 
Fig. 6. Schematic diagram of the training course of the 

RBM architecture. 

ࢃ  ൌ ࢃ ൅ ࣕሺࢎ૚࢞૚ᇱ െ ૛ࢎሺࡽ ൌ ૚|࢞૛ሻ࢞૛ᇱ ሻ (1) ࢈ ൌ ࢈ ൅ ࣕሺ࢞૚ െ ࢞૛ሻ (2) ࢉ ൌ ࢉ ൅ ࣕ൫ࢎ૚ െ ૛ࢎሺࡽ ൌ ૚|࢞૛ሻ൯ (3) 

 

RBM의 훈련 과정은 Fig. 6에 나와 있다. RBM 네트워크 

구조에는 k 개의 비져블 레이어와 히든 레이어가 있으며, 

비져블 레이어는 히든 레이어에 의해서만 영향을 받는다. 

훈련 기간 및 학습 속도가 주어지면, 각 파라미터의 초기

화 후에, 비교 분산 알고리즘이 훈련 파라미터를 업데이

트하는데 사용된다. 알고리즘이 수렴하면 출력은 수식 

(1)~(3)와 같은 파라미터 훈련을 계속한다. 수식 (1)~(3)은 
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대조적 편차(Constrative Divergence, CD) 알고리즘을 나타내

며 가중치 w를 업데이트 한다. 

수식에서 ࣕ은 대조적 편차 알고리즘의 학습률(학습속도)

를 나타내며, (1), (3)에서 표현된  ܳሺ݄ଶ ൌ ଶሻ는 업데이ݔ|1

트 벡터를 나타낸다[15]． 

 

3.2 Deep-Belief Networks(DBN)을 이용한  
특징점 추출 

RBM과 마찬가지로 DBN은 입력의 기본 구조를 학습하

고 이를 확률적으로 재구성할 수 있으며 RBM과 DBN은 

동일한 네트워크 구조를 공유한다. RBM의 네트워크 구조

를 여러 단으로 쌓아 구성하면 DBN 네트워크로서 동작

한다(Fig. 7)[16]. 

 

 
Fig. 7. (a) RBM network, (b) A stack of RBMs, (c) DBN 

corresponding to stacked RBM . 

 

DBN 훈련 과정은 Fig. 8에 나와있다. 초기화 후 Fig. 6에

서와 같이 매개 변수와 히든 레이어의 수를 고려하여 

RBM의 첫 번째 레이어를 훈련시킨다. 이러한 방식으로, 

RBM의 1층의 히든 레이어가 RBM의 2층의 입력 레이어

로서 사용되고, 트레이닝은 RBM의 마지막 층까지 층별

로 수행된다. 마지막 레이어를 출력하고 미세 조정 후 출

력인 소프트 맥스 회귀 분류기에 연결한다[17]. 

 

 
Fig. 8. Schematic diagram of the training course of DBN 

architecture. 

 

3.3 Multi-Layer-Perceptrons(MLPs)을 기반으로 
한 특징점 추출 

신경망의 단순성, 일반성 및 우수한 학습 능력으로 인

해 MLP 신경망은 매우 작은 토폴로지를 가지고 있으며, 

지역적으로 조정된 뉴런으로 인해 학습 속도가 매우 빠

르기 때문에 많은 엔지니어링 문제에 매우 효과적인 것

으로 알려졌다[18]. 

MLP에는 하나 이상의 선형 레이어가(뉴런의 조합) 있

다. 간단한 예를 들어 3층 레이어 네트워크의 경우 첫 번

째 레이어는 입력 레이어, 중간 레이어는 히든 레이어라

고 하며, 마지막 레이어는 출력 레이어가 된다(Fig. 9). 입

력 데이터를 입력 레이어에 공급하고 출력 레이어에서 

출력을 가져온다. 작업에 따라 모델을 더 복잡하게 만들

기 위해 히든 레이어 수를 원하는 만큼 늘릴 수 있다[19]. 

 

 
Fig. 9. MLP network layer schematic diagram. 

 

피드 포워드 네트워크는 가장 일반적인 신경망 모델이

다. 피드 포워드 네트워크의 목적은 일부 함수 ݂를 근사

화 하는 것이다. 예를 들어, 입력 ݔ를 출력 클래스 ݕ에 매

핑하는 분류기 ݕ ൌ  ݂ሺݔሻ가 주어지면 MLP는 매핑 ݕ ൌ݂ሺݔ; ሻ을 정의하고 학습을 통해 해당 분류기에 가장 적ߠ

합한 근사치를 찾고, 최상의 파라미터는 ߠ라고 학습한다. 

MLP 네트워크는 서로 연결된 여러 기능으로 구성된다

[20]. 3개의 기능 또는 레이어를 가진 네트워크는 ݂ሺݔሻ ൌ݂ሺ3ሻ ቀ݂ሺ2ሻ൫݂ሺ1ሻሺݔሻ൯ቁ를 형성한다. 이러한 각 레이어는 

입력의 선형 합의 아핀(affine) 변환을 수행하는 유닛으로 

구성되며, 각 레이어는 ݕ ൌ ݂ሺܹ ൈ ܶ ൅ ܾሻ로 표시된다. ݂
가 활성화 함수인 경우  ݓ는 레이어의 매개 변수 또는 가

중치 집합이고 ݔ는 입력 벡터 혹은 이전 레이어의 출력

이며 ܾ는 바이어스 벡터이다. MLP의 레이어는 레이어의 

각 유닛이 이전 레이어의 모든 유닛에 연결되어 있기 때
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문에 완전히 연결된(fully-connected) 여러 레이어로 구성된

다. 완전히 연결된 레이어에서 각 유닛의 매개 변수는 레

이어의 나머지 유닛과 독립적이므로 각 유닛은 고유한 

가중치 집합을 갖는다[21]. 

감독 분류 시스템에서 각 입력 벡터는 레이블과 연관

되어 있거나 해당 클래스 또는 클래스 레이블이 데이터

와 함께 정의되는 사실을 정의한다. 네트워크의 출력은 

각 입력에 대해 클래스 점수 또는 예측을 제공하며, 분류

기의 성능을 측정하기 위해 손실 함수가 정의된다. 때때

로 모델을 훈련할 때 오버 피팅 및 언더 피팅 문제가 발

생하는데 이 경우, 훈련 데이터에서는 잘 수행되지만 테

스트 데이터에서는 잘 수행되지 않는다. 네트워크를 훈련

시키기 위해서는 최적화 절차가 필요하며, 이를 위해서는 

손실 함수(loss function)와 옵티마이저가 필요하다. 이 과정

을 통해 손실 기능을 최소화하는 가중치 세트 ݓ에 대한 

값을 찾는다. 

효과적인 방법은 가중치를 임의의 값으로 초기화하고 

반복적으로 세분화하여 더 적은 손실을 얻는 것인데, 이

는 손실 함수의 그래디언트에 의해 정의된 방향으로 이

동함으로써 획득할 수 있다. 또한, 반복마다 알고리즘이 

이동하는 양을 정의하는 학습 속도를 설정하는 것이 중

요하다. 

MLP모델 훈련하는 데에는 기본적으로 포워드 패스, 에

러 또는 손실 계산, 백워드 패스로 구성된 세단계가 있다. 
 

1) 포워드 패스 – 포워드 패스 단계에서는 입력을 모

델로 전달한 후, 가중치를 곱하고 모든 레이어에 바

이어스를 추가하여 모델의 계산된 출력을 찾는다. 

2) 에러 또는 손실 계산 - 데이터 인스턴스를 전달하면 

모델에서 예측출력(predicted output) 이라고 하는 일부 

출력을 얻을 수 있으며 실제 출력 데이터가 있는 레

이블이 있다. 이 두 가지를 바탕으로 역전파 알고리

즘을 사용하여 역전파 해야하는 손실을 계산한다. 
3) 백워드 패스 - 손실을 계산한 후 손실을 역전파하고 

그래디언트를 사용하여 모델의 가중치࢝를 업데이

트한다. 이는 모델 훈련의 주요 단계로, 가중치࢝는 

해당 방향의 기울기 흐름에 따라 조정된다. 
 

4. CNN을 이용한 특징점 추출 

CNN (Convolutional Neural Network)은 일반적으로 데이터에

서 특징점을 추출하고 주어진 고차원 데이터를 분류하도

록 설계된 인공 신경 네트워크 유형이다. CNN은 변환, 스

케일링, 기울이기 및 기타 형태의 왜곡에 대해 높은 불변

성을 가지고 2차원 모양을 재구성하도록 설계되었으며, 구

조는 특징 추출, 특징 매핑 및 서브 샘플링 레이어를 포함

한다[22]. CNN은 선택적으로 완전히 연결된 출력 레이어와 

다수의 컨볼루션 및 서브 샘플링 레이어로 구성되며, 모델 

학습에는 역전파 알고리즘이 사용된다(Fig. 10) [23]. 

 

 
Fig. 10. I/O process of CNN architecture. 

 

각 셀은 수용 필드로 알려진 시야의 작은 하위 영역에 

민감하다. Tara N. Sainath를 비롯한 연구진에 따르면, 단순 

셀과 복합 셀의 두 종류의 셀이 있는데, 단순 셀은 특징

을 추출하고 복잡한 셀은 공간적 이웃에서 이러한 여러 

로컬 특징을 결합한다 [24]. CNN은 피쳐를 수동으로 추출

하여 분류를 위해 모델에 제공하는 표준 기술과 달리 입

력 공간에서 유사한 방식으로 피쳐를 추출한 다음 분류

를 수행하여 이 구조와 유사하게 모방한다[25]. 

예를 들어, 32 × 32 컬러 이미지는 1024 차원 벡터로 표

현될 수 있다. 다른 색상 값 (R, G 및 B)을 고려하면 이미

지를 4096 (차원) 크기의 벡터로 더 구체적으로 표현할 수 

있다. 얕은 네트워크를 사용하여 이러한 고차원 데이터를 

모델링하려면 많은 수의 매개 변수를 추정해야 하는데, 

훈련 데이터가 크지 않은 한 이러한 모델은 부적합 하다. 

CNN 네트워크의 처리 과정은 다음을 따른다. 

 

4.1 로컬 연결성 
각 이미지는 블록 또는 패치라고하는 동일한 크기의 

유닛으로 나뉜다. 이미지 블록은 수용 필드라고도 하며, 

블록은 본질적으로 겹치거나 겹치지 않을 수 있다. 겹치

지 않는 블록은 이미지의 일부 공통 부분을 공유하지만 

겹치지 않는 블록은 공유하지 않으며, 부드러운 특징점을 

추출하고자 할 때는 겹치는 블록을 사용한다. 예를 들어, 

블록 크기가 4 × 4 인 32 × 32 크기의 이미지에서는 총 64 

개의 블록이 제공된다. 각각의 히든 유닛은 입력 이미지

의 하나의 블록과 연관되고 이미지의 해당 블록에서 특

징을 추출한다. 이러한 방식으로 로컬 지형 지물이 추출

되고 다른 특징들에 대한 상대적인 위치가 보존될 때까

지 유용하게 사용된다. 

 

4.2 공유 파라미터 
네트워크에서 각 계산 레이어 (컨볼루션 레이어)는 여
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러 피쳐맵(feature map)으로 구성된다. 하나의 피쳐맵의 뉴

런은 동일한 가중치를 공유하도록 제한되는데, 이러한 제

약은 모수의 감소와 변이 가 가능하도록 한다. 이 매개 

변수 공유 개념은 다른 뉴런이 동일한 매개 변수를 공유

할 수 있게 한다. 이 작업을 수행하기 위해 히든 뉴런

(hidden neuren)은 매개 변수를 공유하는 피쳐맵으로 구성되

며, 피쳐 맵 내의 히든 유닛은 이미지의 다른 블록을 포

함하여 동일한 매개 변수를 공유하고 다른 블록에서 동

일한 유형의 특징점을 추출한다. 이미지의 각 블록은 여

러 피쳐맵과 연관되어 있으며 다른 피쳐맵의 뉴런은 동

일한 블록에서 다른 특징을 추출한다. 

피쳐맵의 각 히든 유닛은 이미지의 다른 블록에 연결되

고 동일한 유형의 기능을 추출한다. 이때, 이미지에서 블록

이 겹칠 수 있으며, 각 히든 유닛에 대한 활성화 값을 얻으

려면 입력 채널을 피쳐맵에 연결하는 가중치에 입력 벡터

를 곱해야 한다. 이 작업을 컨볼루션이라고 한다[26]. 

 

4.3 이산 컨볼루션 
이산 컨볼루션은 시프트, 곱하기 및 더하기 연산의 조

합으로, 여기서 컨볼루션 연산은 가중치 블록의 곱셈과 

일부 블록의 이미지를 합한 다음 가중치 행렬을 다른 중

첩 블록으로 이동시킴으로써 수행된다. 

 

4.4 풀링 및 서브 샘플링 
풀링은 기본적으로 최대 풀링과 평균 풀링의 두 가지 

방식으로 작동한다. 맥스 풀링(Max-pooling)은 로컬 지역에

서 최대값을 차지하며 해당 지역에 대한 전체 정보를 제

공할 수 없거나 정보의 손실을 야기하기 때문에 평균 풀

링(Average-pooling)보다 맥스 풀링이 선호된다. 풀링 된 값

이 해당 지역에서 동일하게 유지되므로 로컬 전환에 불

일치가 발생하지만, 후속 레이어의 피쳐맵 크기가 작을수

록 히든 레이어의 히든 유닛 수를 줄일수 있다는 이점이 

있다. 이 감소기법 때문에, 풀링 레이어를 서브샘플링 레

이어라고도 한다[27]. 

컨볼 루션 레이어는 여러 피쳐맵으로 구성되며, 첫 번

째 컨볼 루션 레이어는 6개의 피쳐맵으로 구성된다. 하나

의 피쳐맵에서의 뉴런은 추정될 파라미터의 수를 감소시

키기 위해 동일한 가중치를 갖도록 제한된다. 매트릭스 크

기의 감소는 서브 샘플링 또는 맥스 풀링에 의해 수행될 

수 있다. 후속 레이어는 피쳐맵의 수가 증가하고 공간 분

해능력이 감소된 2개의 컨볼루션 및 서브 샘플링 레이어

이다. 출력 레이어는 완전히 연결된 레이어(fully-connected 

layer)이며, 이 레이어의 출력은 입력 이미지의 특징점이다. 

이러한 특징들을 신경망을 사용하여 클래스로 분류할 수 

있다. 

4.5 전처리 및 데이터 세트 설정 
이미지 분류 작업에 사용되는 데이터 세트를 설정하여

야 하며 전처리 과정을 수행한다. 전처리과정은 원본 이

미지의 크기 조정및 RGB 픽셀 값 추출과정을 통해 각 이

미지에 대해 데이터가 형성되며, 그런 다음 전체 데이터 

세트는 제로 평균 및 단위 표준 편차를 사용하여 정규화

된다. 

 

5. 결  론 

본 기술논문에서는 영상의 특징점을 추출하는 기존의 

방법론, 딥러닝 네트워크 분석과 딥러닝을 기반으로 특징

점을 추출하는 방법론을 살펴보았다. 본 기술논문의 목적

은 GPU의 고도화에 따른 늘어가는 컴퓨터 비전에 대한 

수요와, 수많은 데이터를 수집하고 분석하는 빅데이터 시

대에 맞추어 관련 분야의 기술에 있어서 선도하기 위하

여 분석을 수행하였다. 

딥러닝 기반의 특징점 추출기술은 이미지를 비롯하여 

음성인식, 자연어처리 분야에서도 뛰어난 응용사례가 많

고, 영상처리 분야에서는 상당히 고도화된 연구가 진행중

이며 이를 이용한 다양한 어플리케이션, 프로그램이 시장

에 선보여지고 있다. 

본 기술논문이 분석한 기술은 3D 영상을 비롯한 컴퓨

터 비전영역 전반에 걸친 산업분야로써, 특히 객체 인식 

분야에서 핵심 기술이며, 이를 비롯한 여러 분야 및 산업

에서 필요한 요소 기술과 서비스에 흡수될 수 있으며 군

사적 목적의 분야에서도 다양한 활용이 가능하다. 이를 

통해 미래의 첨단 산업을 이끌어갈 핵심 기술임을 알 수 

있으며, 세계적으로 주목받는 연구 분야인 만큼 넓은 분

야에서의 혁신을 이끌 것으로 기대된다. 
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