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Abstract

In this paper, to solve the large dataset problem, we collect images through an image collection method called

web crawling and build datasets for use in image classification models through a data preprocessing process. We

also propose a lightweight model that can automatically classify images by adding category values by incorporating 

transfer learning into the image classification model and an image classification model that reduces training time

and achieves high accuracy.

요  약

딥러닝의 발전으로 딥러닝 모델들이 이미지 인식, 음성 인식 등 여러 분야에서 활발하게 사용 중이다. 하지만 이 딥러닝을 효과적

으로 사용하기 위해서는 대형 데이터 세트가 필요하지만 이를 구축하기에는 많은 시간과 노력 그리고 비용이 필요하다. 본 논문에서

는 웹 크롤링이라는 이미지 수집 방법을 통해서 이미지를 수집하고 데이터 전처리 과정을 거쳐 이미지 분류 모델에 사용할 수 있게

데이터 세트를 구축한다. 더 나아가 전이학습을 이미지 분류 모델에 접목해 카테고리값을 넣어 자동으로 이미지를 분류할 수 있는

경량화된 모델과 적은 훈련 시간 및 높은 정확도를 얻을 수 있는 이미지 분류 모델을 제안한다.
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Ⅰ. 서론

기계학습 방법 중 사람의 신경 세포처럼 기계가 학습하

는 방법을 딥러닝이라고 한다. 이 딥러닝이 개발된 이후

부터 이미지 인식, 음성 인식 등 미디어 관련 데이터 처

리나 다양한 분야에서 사용된다. 이미지 인식 분야에서는 

딥러닝 방식 중 합성곱 신경망(CNN: Convolutional 

Nerual Network)을 이용하는 방법이 많이 사용된다. 

CNN은 인공 신경망과 합성곱 신경망을 여러 층으로 쌓

아 만든 모델로 입력값의 특징들을 추출해 얻은 특성을 

이용해 결과값을 매칭시키는 흐름을 가진다[1]. 딥러닝과 

CNN이 좋은 성능을 보이려면, 대형 데이터세트가 필수

적이다. 자신이 원하는 카테고리의 이미지 데이터세트를 

구하기에는 많이 시간이 필요하며, 직접 데이터 세트를 

만들기에는 많은 시간과 노력이 필요하다[2]. 이런 CNN

을 포함한 딥러닝을 학습시키기 위해서 대용량 데이터세
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트를 사용하면 데이터에 대한 학습을 더욱 많이 할 수 

있어 딥러닝에서 이점이 있다. 이에 선행 연구인 [3]에서

는 대형 데이터세트 수작업을 간소화시키기 위해 웹 크

롤링이라는 기술을 통해 이미지 수집 방법을 제안하였

고, 자신이 분류하고자 하는 카테고리의 이미지를 웹크

롤링을 통해 수집하며, 전처리 작업을 거쳐, 전이학습을 

적용한 이미지 분류모델에 더 적은 훈련 시간과 정확도

를 높이는 것을 목표로 한 이미지 분류 모델을 제안하였

다. 그러나, 전처리과정 중 이미지의 특징 손실이 발생하

고 CNN 모델 성능이 부족하여, 본 논문에서는 선행연구

인 [3]의 모델을 보완하여 전처리과정과 분류 모델을 강

건화한 모델을 제안한다. 또한, 제안한 모델의 성능을 보

이기 위해 CNN과 이미지 분류모델을 비교 실험하여 성

능 향상을 보인다.

본 논문에서는 웹 크롤링을 이용해 데이터 세트의 이

미지를 수집하고, 전처리과정을 통해 카테고리 작업을 

완료한다. 데이터세트의 유효성을 확인하고자, 이미지 인

식 분야에서 많이 사용 중인 CNN을 통해 확인하고자 

한다. 이미지 데이터 수집을 자동화하고 완료된 데이터 

세트를 자동으로 분류할 수 있는 이미지 분류모델을 만

든다. 더 나아가 모델의 경량화를 위해서 전이학습을 통

해 훈련시간의 감소와 높은 정확도를 목표로 이미지 분

류모델을 제안한다.

서론에 이어 2장에서는 제안 기법에 사용된 관련 기술

에 대한 배경 지식을 소개하고, 3장에서는 전처리과정과 

분류모델 구조를 제안한다. 4장에서는 실험결과를 분석

하고, 마지막으로 결론 및 향후 연구를 제시한다.

Ⅱ. 배경 지식

2장에서는 본 논문에서 제안하는 기법의 배경 지식이 

되는 기술들을 설명한다.

1. 웹 크롤러 모델 및 전처리 과정

컴퓨터나 온라인 웹 상에 수많은 비정형 데이터를 분

석 및 연구하는 것을 빅 데이터 기술이라고 하며, 빅 데

이터 기술도 발전 중이다[4]. 이 빅 데이터 기술 중 웹 

상에 퍼져 있는 비정형 데이터를 수집하는 기술을 크롤

링이라 부르고 이를 자동화 시켜 시스템처럼 구현한 것

을 크롤러라고 한다. 크롤링 중에서도 웹 상에서만 데이

터를 추출, 수집하는 것을 웹 크롤링[5]이라고 한다. 웹 

크롤링은 기술의 특성 상 비정형 데이터를 포함한 데이

터들을 수집한다.

웹 크롤러를 통해서 얻은 데이터들을 바로 CNN 모델

의 입력값으로 사용할 수 있는 것은 아니며, 바로 전처리

과정이 필요하다. 이 전처리과정에서는 모델 입력값에 

맞춰 데이터 크기 조절, 부족한 데이터 증강 등 여러 작

업을 진행할 수 있다. 본 논문에서는 웹 크롤러 특성상 

여러 데이터의 형태가 분포된 웹상에서 자료를 수집하기

에 다양한 데이터 형태를 똑같이 정제할 필요가 있다. 따

라서 형식과 크기를 모델에서 정한 입력값과 같게 데이

터를 정제한다. 또한 크롤러를 통해 많은 자료를 수집해

도, 이미지 분류모델 특성상 데이터가 많으면 많을수록 

모델의 가중치 즉 학습정확도가 높아지기에 데이터를 부

풀리는 작업도 중요하다. 본 논문에서는 이미지 데이터

를 회전하거나, 이동시키거나, 축소, 뒤집기 등을 통해서 

하나의 이미지를 여러 개의 이미지로 부풀릴 수 있게 된

다. 전처리과정에 대한 자세한 내용은 3장의 전처리 모

델에서 자세히 그 과정을 서술하고자 한다.

2. CNN

CNN은 1980년대부터 이미지 처리 분야에 사용되었

다. CNN에서 가장 중요한 구성 요소는 합성곱 층

(Convolutional layer)으로, 특징은 이미지 내의 픽셀들

을 바탕으로 합성곱 층 계산에서 픽셀들의 특징 즉 특성

에 집중을 하게 되고, 이 특성들을 바탕으로 합성곱 층 

연산 중에 계산을 점점 거치면서 고수준으로 특성들을 

조합 해, 이미지 내의 특성을 파악하고, CNN은 이 이미

지 특성들을 통해 인식률을 높게 측정할 수 있게 한다

[6]. CNN은 이 합성곱 층 이외에도 커널, 패딩, 필터 등 

여러 층으로 구성이 되어있다. 본 논문에서 사용한 CNN

의 구조와 요소는 3.2절 이미지 분류모델에서 자세히 설

명하고자 한다.

또한, 인공신경망에서 중요한 활성화함수는 입력 신호

의 총합을 출력 신호로 변환하는 함수이다. 본 논문에서

는 CNN에 속한 층들이 계산을 할 수 있도록 신호를 전

달하는 역할을 하여 이전 층들의 결괏값을 올바르게 전

달하는 요소이다. 활성화 함수는 층이 많아질수록 복잡

해지는 계산들을 정렬해주는 역할이기에 인공신경망에서 

빠질 수 없는 요소이다. 사용한 활성화 함수와 그 역할을 

3장에서 서술하고자 한다.

본 논문에서는 웹 크롤링을 통해 생성된 데이터세트를 

검증하기 위해서 이미지 처리 부분에서 많이 활용하는 

CNN을 사용한다. CNN은 전이학습의 기반으로만 사용

하고, 전이학습으로 생성된 이미지 분류 모델을 통해 이

미지 분류의 정확도와 훈련 시간을 비교한다.
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Fig. 1. Example of Reused Pre-Trained Layer.

그림 1. 전이학습의 예시

Fig. 2. Flowchart of the proposed model.

그림 2. 전처리모델의 흐름도

3. 전이학습

딥러닝 모델을 제작하다 보면 모델끼리 유사한 작업을 

하는 경우가 생기게 되는데, 이런 경우 비슷한 모델들은 

하위층에서 비슷한 문제를 해결할 수 있는 층들이 있고, 

이 층들을 재사용하여 처음부터 다시 훈련하는 불필요함

을 없애주는 기술을 전이학습이라고 한다. 이 전이학습

은 모델간 유사한 작업을 할수록 더 많은 하위 층들을 

공유할 수 있으며, 모델끼리 정말 비슷한 작업이라면 모

든 층이 공유가능하고 출력층을 바꿔 결과값만 바꿀 수 

있는 장점을 가지고 있다[6]. Fig. 1은 비슷한 모델 A와 

B가 하위 층을 공유하는 즉, 사전훈련 완료된 층을 공유

할 경우의 예시이다.

본 논문에서는 사용자가 원하는 카테고리만 다를 뿐, 

하나의 이미지를 분류하는 같은 목적이 있기에 이 전이

학습 기술을 사용할 수 있다. 작업이 유사할수록 많은 하

위 층을 공유할 수 있는 전이학습 특징을 이용해 CNN

이 처음부터 훈련하는 수고를 덜어 전체 훈련 시간을 줄

일 수 있고, 하나의 카테고리에 대해서 더 많이 학습도 

할 수 있으므로 분류 정확도를 높일 수 있는 장점을 이

용하기 위해 전이학습 기술을 사용한다.

전이학습을 거쳐서 이미지 인식 모델을 경량화시킬 수 

있다. 모델 층의 수가 줄고, 가중치들이 학습된 상태에서 

넘어갔기 때문에 모델은 미세조정 수준의 학습만 진행해 

가중치를 재조정할 수 있다. 이를 통해서 사용자는 카테

고리만 넣게 되면 자동화를 통해 데이터세트도 얻고, 이

미지 분류를 할 수 있는 모델을 통해 결괏값까지 얻을 

수 있다.

4. 기존 연구

이미지 처리 방법 중, 이미지 분류는 이미지 내 특정 

사물을 분류하는 처리 방법이다. 이미지 분류 방식도 인

공지능과 딥러닝을 통해 많은 연구가 진행되고 있고, 성

능을 계속 향상 중이다. 인공지능을 통해 이미지 내의 특

징들을 학습하게 되고 이후 학습된 데이터를 바탕으로 

이미지를 분류한다. 딥러닝이 발전되면서 컴퓨터 비전에

서 뛰어난 결과를 보여주고 있지만, 대용량 데이터세트

에 의존하는 문제점이 있다. 이 문제를 해결하기 위해서 

레이블이 없는 데이터를 훈련 프로세스에 통합해서 더 

적은 레이블로 동일한 결과에 도달하는 것이 일반적이

다. 다른 방법으로는 레이블 접근법에서 연속형 속성에 

대한 임계값을 특정 값으로 대체해서 레이블을 처리하는 

방법이나, 레이블이 학습된 클러스터를 정하고 서로 다

른 클러스터를 결합하는 전이학습 같은 방식도 사용한

다. 또한, 이미 정립된 데이터 세트를 변형하여 비슷한 

결괏값이 나오는 이미지로 재성립하여 사용하기도 한다

[6]-[8].

본 논문에서는 이러한 대용량 데이터 세트 문제를 웹 

크롤러로 해결하고자 하고, 앞서 소개한 방법처럼 전이

학습을 이용하여 적은 데이터 세트에서도 성능이 향상할 

수 있도록 한다.

Ⅲ . 제안하는 모델

Fig. 2는 본 논문에서 제안하는 전처리 모델의 전체흐

름도이다. Fig. 2는 최종으로 제안하는 모델로 웹 크롤러 

과정, 수집한 데이터 전처리 과정, 이미지 분류 모델을 
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모두 합친 모델로, 사용자가 입력값으로 원하는 카테고

리만 입력하게 되면 자동으로 이미지 분류를 할 수 있는 

모델까지 제공한다.

1. Web Crawler

Fig. 3. Flowchart of the web crawler & pre-processing.

그림 3. 웹 크롤러와 전처리과정의 흐름도

본 논문에서 제안하는 웹 크롤러는 Fig. 3처럼 구성되

어있다. 웹 크롤러의 입력 값은 사용자가 분류대상 이미

지를 입력으로 받는다. 입력한 카테고리의 이미지를 웹 

크롤링을 통해 수집하는데, 웹 크롤링은 selenium[9]과 

chromedriver[10]을 이용해 구글의 이미지 검색을 통

해 입력값의 이미지 자료들을 크롤링해서 1차 저장을 하

게 된다. 1차 저장된 데이터는 데이터 전처리 과정을 거

쳐야 이미지 분류 모델에 사용할 수 있게 된다. 전처리 

과정을 거치는 이유는 웹 크롤링을 사용했기에 비정형 

데이터를 많이 수집했고, 이미지 분류 모델은 정형화된 

데이터를 입력값으로 받을 뿐만 아니라 입력값으로 획득

한 이미지가 실제 해당 입력값에 매칭되지 않는 이미지

가 수집됐을 수도 있기에 전처리 과정을 거쳐야 한다.

크롤러를 통해서 데이터를 수집해도 데이터세트의 이

미지가 부족할 수 있다. 이 경우 data augmentation 

(Fig. 3(a))을 통해서 데이터를 증강한다. 데이터 증강은 

Fig. 4처럼 이미지를 회전시키거나, 좌우 반전시키는 등 

여러 가지 방법으로 증강할 수 있다. 본 논문에서는 이미

지를 회전시키는 경우만 포함시켰다. 이미지를 확대하거

나 축소하는 것 방법을 포함시키지 않은 이유는 Fig. 

3(b) 과정에서 이미지 조정을 진행하기에 중복되는 절차

이기 때문이다.

딥러닝 모델 안의 레이어 네트워크는 정형화된 데이터 

구조와 일정한 크기의 이미지로 입력데이터를 사용해 학

습하기에 이미지 조절과정을 거쳐 이미지 분류 모델에 

입력값으로 사용할 수 있게 조절해줘야 한다. 이미지 크

기 조절(Fig. 3(b))은 보간법을 통해서 진행한다. 보간법

은 이미지를 축소할 때 픽셀로 이루어진 이미지가 커지

거나 작아질 때 생기는(픽셀들을 채우기 위한 고안된 방

법에서 나온 기술이다. openCV에서 제공하는 여러 보

간법을 통해서 빈 픽셀들을 채웠다. 치수를 늘리면 바이

큐빅 보간법을 치수를 줄일 때는 영역 보간법을 이용했

다. Fig. 5는 image resizing과 image interpolation

의 예시이다.

사용자 카테고리에 맞게 데이터가 완성되면 이미지를 

변형하는데 이때 새로운 방법을 통해서 진행한다. Fig. 

3(c)의 품질평가 항목을 추가했다. 원래의 데이터를 축소

하거나, 팽창시켰을 때 원래의 이미지의 특성이 손상될 

수도 있다. 품질평가는 이 특성이 원본 이미지와 얼마나 

차이가 있는지 확인할 수 있는 평가 항목으로 이 평가를 

통해서 알맞은 보간법을 선택하여 원본 이미지의 특성을 

살릴 수 있다[11]. 보간법 특징을 이용해 원본 이미지의 

특징을 살리게 된다면, 더욱 효과적으로 이미지 분류 모

델의 훈련에 좋은 영향을 주기에 이미지 분류 모델에 삽

입하였다.

Fig. 4. Example of Fig. 3(a) data augmentation.

그림 4. 그림 3(a)의 데이터 증강의 예시

Fig. 5. Example of Fig. 3(b) image resizing & image 

interpolation.

그림 5. 그림 3(b)의 이미지 재조정 및 이미지 보간법의 예시
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2. 이미지 분류 모델

이미지 분류 모델에서 전이학습을 사용하기 전 전이학

습을 사용하기 위해 비슷한 목적을 가진 CNN 분류 모

델 틀을 설계해야 한다. 이 CNN 분류 모델은 전이학습

을 통해 사전학습된 하위층을 공유하기 위해서 설계한

다. 본 논문에서 사용할 CNN은 resnet-50[12]의 변형

으로 이미지의 크기와 이미지 컬러를 흑백으로 변형시킨 

후, 전이학습의 기반으로 사용했다. Fig. 6은 본 논문에

서 제안하는 이미지 분류 모델이다.

Fig. 6. Processing the proposed classification model.

그림 6. 제안하는 분류모델의 과정

본 논문에서 사용된 주요 층은 합성곱 층, 맥스 풀링 

층, 플래튼 층, 은닉층을 사용하였다. 합성곱 층은 합성

곱 연산을 통해 이미지 내의 픽셀들의 특징을 추출한다. 

맥스 풀링 층은 합성곱층 이후에 주로 위치하게 되며, 맥

스 풀링 층을 거치게 되면 합성곱 층을 통해서 얻은 데

이터의 크기를 줄이고, 특징을 더 강조하기 위해서 사용

이 된다. 맥스 풀링 층 특징은 합성곱 연산처럼 데이터의 

특정 영역안에 최댓값을 모아 특징을 더욱 뚜렷하게 만

드는 연산을 거친다. 플래튼 층은 합성곱 층과 맥스 풀링 

층등을 거친 이미지 데이터를 1차원으로 줄여주는 층이

다. 이 플래튼 층을 사용하는 이유는 은닉층으로 데이터

를 전달해주기 위해서 사용이 되고, 플래튼 층을 통해서 

마지막 은닉층을 거치게 되면 연산과정을 통해서 얻은 

결과값을 토대로 CNN이 완성된다.

또한, 중간 활성화 함수가 모델에 포함되게 되는데 활

성화 함수는 2장에서 설명했듯이 이전 층의 결괏값을 변

환하여 다른 층 뉴런에 신호를 전달하기 위해서 사용했

다[13].

본 논문에서는 활성화 함수 relu함수와 softmax 함수

를 사용했다. relu함수는 활성화 함수에서 발생하는 현

상 중 레이어가 거치면 거칠수록 값이 비이상적으로 작

아지게 되는 기울기 손실을 막기 위해서 사용된다. 이 장

점 이외에도 이미지 분류 모델의 학습률을 높이기 위해

서 사용한다. relu함수는 편미분 즉, 기울기가 1로 일정

하므로 가중치 업데이트 속도가 빠르므로 훈련 속도가 

다른 활성화함수와 비교해 빠르다.

전이학습 후, 중요 레이어를 옮기는 과정에서 중간중

간 특징들을 과도하게 집중하여 학습하기에 과대 적합을 

방지하기 위해서 드롭아웃(drop-out)을 사용하였다.

Fig. 7. Visualization of CNN Model Layer.

그림 7. CNN 모델 레이어 시각화

비슷한 작업을 하는 CNN 모델을 바탕으로 전이학습

을 통해 짧은 훈련 시간과 높은 정확도를 위해 CNN의 

하위층들의 가중치를 전이학습 모델의 한 층으로 삽입을 

시켜준 후, 은닉층과 활성화 함수를 통해 결과값을 도출

할 수 있게 하는 모델이다.

Fig. 7처럼 레이어의 시각화를 통해서 전이학습의 레

이어 선택과정을 더 확실하게 할 수 있다. Fig. 6(a)인 

시각화를 통해 각 레이어가 얼마나 학습을 많이하고 있

는지, 어떤 가중치가 학습되었는지 파악가능하다. 위의 

과정을 거친 후 전이학습 모델을 설계하였다. 모델을 설
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Fig. 8. Visualization of proposed Model Layer.

그림 8. 제안하는 모델 레이어 시각화

계하기 위해 딥러닝 모델 내부 동작에 대해서 알기 위해 

위와 같은 작업을 거쳤다. 위의 작업을 통해 커널과 레이

어의 학습 과정을 파악할 수 있게 되었다. 레이어의 수와 

커널의 수를 줄이는 이유는 레이어와 커널이 많을수록 

정확도 향상에 좋으나 너무 줄이게 되면 오히려 정확도

가 떨어지는 문제점이 있다. 모델의 경량화를 위해서 레

이어와 커널의 중요 부분을 파악하기 위해서이다[14].

Fine-tuning은 기존에 학습되어있는 모델을 기반으로 

새로운 목적에 맞게 변형하기 위해 사용한다. 또한 학습

된 모델의 가중치를 미세 조정하여 학습시킨다. Fig. 6(b) 

Fine-tuning을 사용한 이유는 여러 가중치가 학습되었

던 기존 CNN을 입력 값에 맞게 모델을 변형하고 가중

치를 더욱 학습시키기 위해 사용했다.

Ⅳ. 실험 결과

카테고리의 예시로 강아지로 정하고 웹 크롤러를 통해 

전 처리된 약 3,000장의 이미지를 데이터세트로 변환하

였다. 훈련데이터와 테스트 데이터를 각각 7대3의 비율

로 분리해 실험을 진행했다. 실험 모델에 입력 값으로 넣

기 전 전처리 모델을 거쳐, 데이터 증강과 데이터 포맷 

변경을 진행하고 실험을 진행하였다. 실험 모델은 전이

학습 이전의 CNN과 제안 모델 2가지로 비교 실험을 진

행하였으며, 모델의 정확도와 훈련 시간을 비교하였다. 

Fig. 8은 Fig. 7에서 진행한 모델레이어 시각화를 통한 

레이어 선택과정을 거치고 최종 제안 모델의 레이어 훈

련 결과를 시각화한 이미지다. Fig. 7과 비교하면 더 다

양한 레이어에 가중치와 훈련이 잘된 것도 확인할 수 있

다. 위에서 전이학습의 기반으로 사용된, resnet50을 

CNN으로 표기해 실험을 진행하였다.

Fig. 9와 Fig. 10은 테스트 데이터 세트를 전이학습에 

사용되기 전 CNN(resnet50)과 제안 모델의 정확도와 

훈련 시간을 비교했다.

Fig. 9의 정확도 결과로는 CNN이 0.95의 정확도를 

제안 모델은 0.97의 정확도를 얻었다. 제안모델이 2%의 

정확도가 향상했으며 선행 연구[3]의 정확도였던 0.6보다 

약 61% 상승했다. 정확도가 높아진 이유는 CNN과 비교

해 제안 기법이 입력 데이터를 Fig. 6(b)의 Fine-tuning

을 거쳤기 때문이다. 제안 기법 모델이 새로운 목적에 맞

게 변형되고 이미 학습된 CNN의 가중치를 미세하게 조

정하여 학습을 시켰기 때문에 정확도가 향상했다.

 

Fig. 9. Accuracy.

그림 9. 정확도 비교

Fig. 10. Average Training Time.

그림 10. 평균 훈련시간 비교

Fig. 10에서 보이는 것처럼 훈련 시간의 결과로 CNN

은 평균 95초의 시간이 제안 모델은 평균 43초의 시간

이 결렸다. 훈련 속도가 빨라진 이유 또한 CNN처럼 처
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음부터 데이터를 학습하는 것이 아니기에 모델 훈련에 

걸리는 시간이 감소했다. 기존 CNN보다 전이학습을 통

해 제안 모델은 처음부터 훈련하지 않고, 기존 CNN의 

가중치로만 학습하며 데이터 전처리까지 완료하기에 새

로 CNN을 설계하고 데이터를 정제하는 과정이 대폭 축

소가 된다.

Fig. 11은 제안 모델의 학습과 검증 데이터에 대한 손

실값 비교의 그래프다. 훈련을 진행하지 않은 epoch 0

에서도 높은 정확도와 적은 손실값을 보여주며, epoch

가 많이 진행될수록, 더 높은 정확도와 낮은 손실값을 보

여준다. 제안하는 모델을 사용함으로써 사용자는 모델을 

많이 훈련할 필요도 줄어들어 사용자 카테고리만 입력하

게 되면 높은 정확도와 낮은 손실 값을 제공한다.

Fig. 11. Training and validation Loss.

그림 11. 훈련과 검증 손실값 비교

Ⅴ. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 자동화된 데이터 구축과 이미지 분류 

모델을 제안하였다. 전이학습을 이용해서 하나의 카테고

리에 대해서 학습된 가중치들이 추후 다중클래스 이미지 

분류 모델을 원할 때도 학습한 카테고리들을 그대로 넘

겨주어 높은 정확도와 낮은 손실 값을 제공하고, 다중 이

미지 분류도 가능하게 하였다.

향후 연구로서 웹 크롤링을 통해서 데이터를 얻다 보

니, 웹사이트에서 무분별한 크롤링을 대비해 한 번에 얻

을 수 있는 데이터 수를 제한하거나 데이터 형식을 바꾸

는 현상이 있어 데이터 수집에 어려움이 있었는데, 이 문

제를 해결할 방안을 연구하려 한다. 이미지 내의 노이즈 

제거를 통해 이미지 학습에 불필요한 노이즈를 제거함으

로써 학습효과를 높이고, 이미지를 흑백으로 변환할 필

요 없이 컬러와 흑백을 모두 분류할 수 있는 모델을 설

계할 계획이다.
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