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요 약

영상의 세부 분류에 대한 연구는 계속적으로 발전하고 있지만, 다형성의 성질을 갖는 동물에 대한 객체인식 연구는 더디게 진행되
고 있다. 본 논문은 개와 고양이에 해당하는 애완동물 이미지만을 이용하여, 세부 분류인 동물의 종을 분류하는 방법 중 영상처리를
이용한 방법과 딥러닝을 이용한 방법을 비교하는 것을 목표로 한다. 본 논문에서 영상처리를 이용한 방법으로 객체 분리를 위해
Grab-cut 알고리즘을 사용하고, 영상 인코딩을 위해 Fisher Vector를 사용한 방법을 제안한다. 다른 방법으로는 기계학습으로 여러 분
야에서 좋은 성과를 얻고 있는 딥러닝을 이용하였으며, 그 중에서도 이미지 인식 분야에서 뛰어난 성능을 보인 Convolutional Neural 
Network(CNN)과 구글에서 제공하는 오픈소스 기반 딥러닝 프레임워크인 Tensorflow를 활용하였다. 제안하는 각각의 방법에 대해 37
종의 애완동물 이미지, 총 7,390장에 대해 실험하여 그 효과를 검증 및 비교하였다. 

Abstract

The study of the fine grained classification of images continues to develop, but the study of object recognition for animals with 
polymorphic properties is proceeding slowly. Using only pet images corresponding to dogs and cats, this paper aims to compare 
methods using image processing and methods using deep learning among methods of classifying species of animals, which are fine 
grained classifications. In this paper, Grab-cut algorithm is used for object segmentation by method using image processing, and 
method using Fisher Vector for image encoding is proposed. Other methods used deep learning, which has achieved good results 
in various fields through machine learning, and among them, Convolutional Neural Network (CNN), which showed outstanding 
performance in image recognition, and Tensorflow, an open-source-based deep learning framework provided by Google. For each 
method proposed, 37 kinds of pet images, a total of 7,390 pages, were tested to verify and compare their effects.
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Ⅰ. 서 론

애완동물을키우는사람의수가증가함에따라애완동물

에관한이미지수또한폭발적으로증가하고있다. 귀여운
개나 고양이 이미지를 보면 가장 궁금한 것 중 하나가 그

동물의 종일 것이다. 그리고무책임한주인으로인해 버려
지는 애완동물의 수도 꾸준히 증가하고 있다. 버려진 동물
들을구조하여분양하는웹사이트에서도애완동물을분류

하는 가장 큰 분류는 동물의 종이다. 이처럼 동물의 종은
동물의 중요한 정보를 제공해준다. 하지만 현재동물의종
을 알기위해서는 실존하는 애완동물을 동물병원에 데려가

지않는이상알수있는방법은웹사이트에서검색해보는

방법 정도이다. 
동일한 주제에 대해 수많은 영상을 세부 분류하는 방법

에 대한 연구는 국제적으로도 많은 연구가 진행되고 있지

만[1,2,3], 명확한 모양이 정해져있는 것이 아닌 다형성의 성
질을 갖는 동물에 대한 객체인식 연구는 미흡하게 진행되

고있다[4]. 본논문은 개와고양이에해당하는 애완동물이
미지만을 이용하여, 세부 분류인 동물의종을분류하는방
법을소개및그정확도를비교하는것을목표로한다. 영상
세부 분류를 위해 영상처리를 이용한 방법과 딥러닝을 이

용한방법, 두가지방법에대해소개한다. 먼저영상처리를
이용한방법으로객체분리를위해 Grab-cut 알고리즘[5,6]을

사용하고, 영상인코딩을위해 Fisher Vector[7,8]를사용하는

방법을 제안한다. 다른 방법으로는 기계학습으로 여러 분
야에서 좋은 성과를 얻고 있는딥러닝을이용하였다. 기존
의컴퓨터비전연구에서는영상세부분류를 위해 사람의

지식을 기반으로 한 영상의 특징점(feature)에 대한 분석을
중점적으로연구하였다. 딥러닝을이용한연구에서는 다량
의 데이터를 기반으로 다층 인공신경망을 통해 영상의 핵

심적인 특징을 스스로 학습하기 때문에 사람의 지식을 기

반으로 하는 것보다 빠르고 정확하며, 사람이찾아내지못
하는부분까지특징으로사용할수있다는장점이있다. 본
논문에서는 그 중에서도 이미지 인식 분야에서 뛰어난 성

능을 보인 Convolutional Neural Network(CNN) 모델[11]을

사용하였으며, 구글에서 제공하는 오픈소스 기반 딥러닝
프레임워크인 Tensorflow[12]를 활용하였다.
본논문은다음과같이구성되어있다. 먼저 2장에서는영

상처리를 이용한영상 세부 분류 방법에 대하여 소개하여, 
객체 분리 방법과 인코딩 방법에 대해 제안하고 있다. 3장
에서는딥러닝을이용한영상세부분류방법에 대하여소

개하여, 본 논문에서 사용한 CNN모델과 및 Tensorflow에
대하여소개한다. 4장에서는제안하는방법을이용한 실험
결과에대하여설명및두가지방법의정확도를비교한다. 
마지막으로 5장에서는본논문에서제안한방법에대한결
론을 내리고 향후 연구 방향으로 결론을 맺는다.

Ⅱ. 영상처리를 이용한 영상 세부 분류

1. 객체 분리

객체분리란어떤장면 혹은패턴에서주의와지각의대

상이되는중요한대상에 해당하는객체와 그나머지인배

경으로분리되는것이다. 효과적인 객체 인식을 위해 객체
분리 단계는 중요한 단계이다. 본 논문과 동일한 Oxford- 
IIIT pet dataset[10] 데이터 셋을 이용한 선행 연구[4]에서도

객체분리의과정을포함하고있다. 본논문에서는객체분
리를 위해 Grab-cut 알고리즘[5,6]을 사용하였다. Grab-cut 
알고리즘은 Graph cut을 기반으로 하는 영상 분할 방법으
로, 객체 주위의 사용자 지정 경계 박스에서 전경 객체에

         (a) input image                   (b) Grab-cut image

그림 1. Grab-cut 알고리즘 적용의 예
Fig. 1. Examples of applying Grab-cut Algorithm



김지혜 외 2인: 영상 처리와 CNN을 이용한 애완동물 영상 세부 분류 비교 177
(Jihae Kim et al.: Comparison of Fine Grained Classification of Pet Images Using Image Processing and CNN)

해당할 가능성이 있는 화소를 마크하여 결과 영상을 생성

한다. 주로정지영상에서객체를추출할때적합하다. 그림
1에서는 본 논문의 입력영상이 Grab-cut 알고리즘을 통해
객체 분리된 예를 보여준다.

 
2. 인코딩

영상의 세부 분류 인식을 위해서는 학습 영상으로부터

추출한 다량의 특징점을 사용된다. 추출한 모든 특징점을
인식을 위해 사용한다면 엄청난복잡도에 빠지게될 것이

다. 이를 해결하기 위해서는 특징점의 변별력은 유지하면
서, 특징점들의 차원은 줄이는방법을사용하게되는데이
과정이 영상 인코딩에 해당된다. 본 논문에서는 효과적인
인코딩을 위해 Fisher-Vector[7,8]를 사용하였다.

Fisher-Vector(FV)는 Fisher-kernel을기반으로하는영상
인코딩방법으로학습영상으로부터 GMM(Gaussian Mixture 
Model)을생성하고입력된특징벡터를가우시안모델에적
용하는 방법이다. 이 방법은 근사화 오류를 최소화한다는
장점이 있다. 

Ⅲ. CNN을 이용한 영상 세부 분류

1. Convolutional Neural Network(CNN)

본논문에서사용한 Convolutional Neural Network(CNN)[11]

은 Deep Neural Network(DNN)의한종류로, 2차원데이터

의 학습에 적합한 구조를 가지고 있어 영상 내 객체 분류, 
객체탐지등에활용되어 이미지인식분야에서 뛰어난성

능을 보이고 있다. 대표적인 예로는 손 글씨 숫자 분류를
위한 MNIST 데이터셋에 CNN을사용하여, 2012년 0.23% 
오차율의 가장 우수한 결과를 기록하고 있다. 

CNN 모델은그림 2와같이하나또는여러개의콘볼루
션 층(convolutional layer), 풀링 층(pooling layer), 완전연
결 층(fully connected layer)으로 구성되어있다. CNN 모델
의 구조는크게영상의특징을 추출하는부분과 영상을분

류하는부분으로나눌수있다. 먼저영상의특징을추출하
기 위해 콘볼루션 층에서는 필터를 사용하여 콘볼루션을

계산하고그결과로특징맵(feature map)을생성한다. 추출
한특징은활성함수를통해이미지의특징을비교한다. 풀
링 층에서는 콘볼루션 층 사이에서 파라미터의 수나 계산

량을 최소화하기위해 사이즈를 줄여준다. 이를 통해 다운
샘플링을 수행하고, 오버피팅도 조절할 수 있다. 다음으로
는 영상을분류하기 위해 완전 연결 층에서뉴런들을 모두

연결하여 최종적으로 영상을 분류한다. 
본 논문에서는 그림 3과 같이 CNN 모델을 설계하였다. 
설계한 모델은 5개의 콘볼루션 층, 활성함수 ReLU, 3개의
풀링 층, 2개의 완전 연결 층으로 구성하였다. 
먼저 첫 번째 콘볼루션 층은 RGB채널을 가지고 있는

64x64크기의 이미지를 입력이미지로 사용한다. 5x5 사이
즈의 kernel로 필터링하여 64개의 64x64이미지, 특징 맵을
생성한다. 생성된이미지에 bias를더하고활성함수 ReLU
를사용한다. 이후풀링층에서 2x2 사이즈의 kernel로 Max 
pooling 필터링을적용하여 64개의 32x32 이미지가생성된다.

그림 2. CNN 모델의 구성
Fig. 2. Configuration of CNN model
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두번째콘볼루션층은이전콘볼루션층에서생성된 64
개의 32x32 이미지를 입력으로 사용한다. 3x3 사이즈의
kernel로 필터링하여 64개의 32x32이미지, 특징 맵을생성
한다. 생성된 이미지에 bias를 더하고 활성 함수 ReLU를
사용한다. 이후 풀링 층에서 2x2 사이즈의 kernel로 Max 
pooling 필터링을적용하여 64개의 16x16 이미지가생성된
다. 
그림 3과 같이 5번의 콘볼루션 층을 지나 128개의 8x8 
이미지가생성되었다. 생성된이미지를 1차원의배열로재
배열하여, 8192개의이미지를첫번째완전연결층의입력
이미지로사용한다. 이결과로 384개의이미지로출력되고, 
두번째완전연결층을지나최종적으로 37개의이미지로
분류된다.

2. Tensorflow

다음으로는구글에서개발한오픈소스기반딥러닝프레

임워크인 Tensorflow[12]에 대하여 소개한다. Tensorflow는
C++언어로 작성되었고, 파이썬(Python) 응용 프로그래밍
인터페이스를 제공한다. Tensorflow는빠르고유연하여 스
마트폰에서운영될수있을뿐만아니라, 데이터센터수천
대의 컴퓨터에서도 동작될 수 있다. 또한, 데이터 플로우
그래프를 통해 풍부한 표현력이 가능하다는 점과 계산 구

조와 목표 함수만 정의하면 자동으로 미분 계산을 처리해

준다는 특징을 갖고 있다. 공개된 버전은 두 가지로 일반
버전과 GPU 가속버전이있다. 일반버전은어떤컴퓨터에
서든 실행할 수 있다는 장점이 있으며, GPU 가속 버전은

그림 3. CNN 모델의 설계
Fig. 3. Design of CNN model
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GPGPU를사용해대량연산을빠르게수행하므로훨씬빠
르게 동작한다는 장점이 있다. 

Ⅳ. 실험 결과 및 평가

1. The Oxford-IIIT Pet Dataset

본 논문에서는 제안하는 방법을 검증하기 위해 Oxford- 

No Species #images
1 Abyssinian 200
2 American_bulldog 200
3 American_pit_bull_terrier 200
4 Basset_hound 200
5 Beagle 200
6 Bengal 200
7 Birman 200
8 Bombay 200
9 Boxer 200
10 British_shorthair 200
11 Chihuahua 200
12 Egyptian_mau 200
13 English_cocker_spaniel 200
14 English_setter 200
15 German_shorthaired 200
16 Great_pyrenees 200
17 Havanese 200
18 Japanese_chin 200
19 Keeshond 200
20 Leonberger 200
21 Maine_coon 200
22 Miniature_pinscher 200
23 Newfoundland 200
24 Persian 200
25 Pomeranian 200
26 Pug 200
27 Ragdoll 200
28 Russian_blue 200
29 Saint_bernard 200
30 Samoyed 200
31 Scottish_terrier 199
32 Shiba_inu 200
33 Siamese 200
34 Sphynx 200
35 Staffordshire_bull_terrier 191
36 Wheaten_terrier 200
37 Yorkshire_terrier 200

표 1. 데이터 셋의 구성
Table 1. Composition of Dataset

IIIT pet dataset[10]을사용하였다. 이데이터셋은개와고양
이 37종에대해총 7390장의이미지를포함하며, 각영상에
대해 영상크기, 동물의포즈, 밝기정도 등에 대해다양하
게 구성이 되어있다. 표 1에서는 데이터 셋의 구성을 보여
주고 있다.  

2. 실험 결과

먼저, 영상처리를이용한실험결과를얻기위해영상인
코딩 방법에 따른 정확도 차이를 알기위한 실험을 진행하

였다. 정확도 평가를 위해 기본적인 영상분류 방법인 Bag 
of Words(BoW)[9] 방법을 사용하였을때의정확도값과제
안하는 방법을 사용하였을 때의 정확도 값을 비교하였다. 
표 2에서는 Fisher-Vector(FV) 사용에 따른실험결과를 보
여주고있다. BoW 방법만사용하였을때는 35.46%, FV를
함께사용하였을때는 51.24%의정확도로, 15.78% 상승된
정확도를 확인할 수 있다. 
다음으로는 객체 분리 방법 이용에 따른 정확도 차이를

알기위한 실험을 진행하였다. 그림 4에서는 본 논문에서
제안하는 방법인 Grab-cut 알고리즘을 적용여부에 따른
정확도를 그래프로 보여주고 있다. (a)와 같이 Grab-cut 알
고리즘을 적용하지 않았을 때는 51.24%의 정확도를, (b)
와 같이 적용하였을 때는 53.98%의 정확도를 확인할 수
있다. 제안하는 방법 적용을 통해 2.74% 상승된 정확도를
확인할 수 있다. 

Accuracy
BoW 35.46 %

BoW + FV 51.24 %

표 2. Fisher-Vector(FV) 사용에 따른 실험결과
Table 2. Experimental Results of using Fisher-Vector(FV)

다음은 딥러닝을 이용한 실험결과이다. 본 논문에서는
빠른학습을위해데이터셋영상을 64 * 64의동일한크기
로 Resizing하여 사용하였으며 다른 전처리는 실행하지 않
았다. 학습 반복 횟수(training step)는 500회 진행하였으며, 
그림 5에서는반복횟수가증가됨에따라정확도가향상되
는것을확인할수있다. 학습반복횟수를 100회진행했을
때에는 14.45%의 정확도에서 500회 진행하였을 때에는
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88.44%까지 상승된 것을 확인할 수 있다. 
이와 같이 학습된 모델을 사용하여 임의로 선정한 50장
의 테스트 셋에 대해 정확도를 측정하였다. 측정 결과 표
3과 같이 최저 95.4%, 최고 98.2%로 평균 96.68%의 정확
도를 확인할 수 있었다. 그림 6에서는 실험 결과의 일부를
예시로 보여주고 있다.

50 test set Accuracy

Min 95.4 %

Max 98.2 %

Average 96.68 %

표 3. CNN 정확도 측정 결과
Table 3. Accuracy measurement results of CNN

그림 5. 학습 반복 횟수에 따른 정확도
Fig. 5. Accuracy by number of repetitions of learning

       (a) w/o Grab-cut : 51.24 %                            (b) w Grab-cut : 53.98 %

그림 4. Grab-cut 알고리즘 적용에 따른 실험결과
Fig. 4. Experimental Results of Grab-cut Algorithm Application
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마지막으로 그림 7에서는 영상처리를 이용한 방법과 딥
러닝을이용한방법에서의실험결과를정확도에대해그래

프로 나타내고 있다. 영상처리를 이용한 방법에서 Fisher- 
Vector(FV)와 Grab-cut 알고리즘을 적용하여 정확도를 상
승하였음에도딥러닝을이용한방법에서정확도가크게상

승한것을확인할수있다. 그이유는동물의이미지는다형
성의 특징을 갖고 있으며, 또한 데이터베이스에서 다양한
포즈의 영상을 포함하고 있어 이미지의 특성 상 영상처리

를이용하여명확한특징점을추출하기어렵다. 반면, 딥러

닝을 이용하기 위해사용한 CNN 모델은 영상의 공간정보
를 유지하면서 인접 픽셀과의 특징을 효과적으로 인식 및

강조하는 모델이다. 커널의 이동을 이용한 필터링을 통해
한쪽에서 추출한 특징이 인접한 다른 특징을 추출하는 것

에 도움이 되므로 영상처리를 이용한 방법보다 명확한 특

징점을 추출하기에 용이하다. 따라서 다량의 영상에 대해
특징점을 학습한 딥러닝을 이용한 방법의 정확도가 훨씬

높게 측정된 것을 확인할 수 있다. 

그림 6. CNN 실험 결과의 예
Fig. 6. Example of experimental results using CNN
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 Ⅴ. 결론 및 향후 연구 과제

본논문에서는개와고양이에해당하는애완동물입력영

상에서 동물의 세부 분류에 해당하는 종을 인식하는 방법

으로 영상처리와 딥러닝을 이용한 두 가지 방법을 제안하

고실험을통하여그효과를검증및비교하였다. 영상처리
를 이용한 방법에서는 더 높은 객체 인식률을 위해 객체

분리와 영상 인코딩 단계에서의 개선방법을 제안한다. 딥
러닝을 이용한 방법으로는 이미지 인식 분야에서 뛰어난

성능을 보인 Convolutional Neural Network(CNN)모델과
딥러닝프레임워크인 Tensorflow를사용한방법을제안한
다. 영상처리를 이용한 방법보다는 딥러닝을 이용하였을
때정확도가크게상승한것을확인할수있었다. 추후에는
더욱 다양한 딥러닝 모델을 적용하여 정확도 상승에 기여

하는 추가적인 연구를 진행하고자 한다.
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그림 7. 학습 반복 횟수에 따른 정확도
Fig. 7. Accuracy by experimental method
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