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[Abstract]

Metaverse is a modern new technology that is advancing quickly. The goal of this study is to 

investigate this technique from the perspective of computer vision as well as general perspective. A 

thorough analysis of computer vision related Metaverse topics has been done in this study. Its history, 

method, architecture, benefits, and drawbacks are all covered. The Metaverse's future and the steps that 

must be taken to adapt to this technology are described. The concepts of Mixed Reality (MR), 

Augmented Reality (AR), Extended Reality (XR) and Virtual Reality (VR) are briefly discussed. The 

role of computer vision and its application, advantages and disadvantages and the future research areas 

are discussed. 
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[요   약]

컴퓨터 비전 분류 연구에서 합성곱 신경망 (Convolutional Neural Network)은 탁월한 이미지 분류 

성능을 보여준다. 이에 영감을 받아 예술 관련 이미지 분류 작업에 대한 적용 가능성을 분석해 

본다. 본 논문에서는 예술 작품 아티스트 분류의 정확도를 향상시키기 위해 최적화된 합성곱 신

경망 구조를 제안한다. 미세 조정 범위 시나리오와 완전연결층 조정 시나리오를 세운 뒤 그에 따

른 예술 작품 아티스트 분류의 정확도를 측정했다. 즉, 학습 컨볼루션 레이어(Convolution layer) 수

와 완전연결층 수 등 ResNet50 모델의 구조를 변경하며 예술 작품 아티스트 분류의 정확도가 향

상되도록 최적화했다. 본 논문에서 제안하는 합성곱 신경망 구조는 기존 예술 작품 아티스트 분

류에서 쓰이던 AlexNet 모델을 1-GPU 버전으로 수정한 CaffeNet 모델보다 더 높은 정확도를 실험 

결과에서 증명한다.

▸주제어: 컴퓨터 비전, 합성곱 신경망, 예술 작품 아티스트 분류, 미세 조정, ResNet50
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I. Introduction

컴퓨터 비전 분류 연구[1]에서 합성곱 신경망

(Convolutional Neural Network)의 성공에 대한 핵심 

근거 중 하나는 대규모 라벨링 데이터셋이 있다는 것이다. 

대표적으로 1,500만 개 이상의 고해상도 이미지가 약 

22,000개의 카테고리로 라벨링 된 이미지넷(ImageNet)[2]

이 있다. 만약 사용 가능한 온라인 상의 모든 예술 작품 컬

렉션을 모두 모으더라도 이는 이미지넷 데이터셋의 이미

지 수보다 훨씬 적기 때문에 과적합 없이 합성곱 신경망을 

처음부터 훈련시키기에 충분하지 않다. 그러나 제한된 크

기의 데이터셋을 다루는 다양한 이미지 분류 작업[3]에서 

이미지넷 데이터셋으로 사전 훈련된 합성곱 신경망을 새

로운 목표 데이터셋과 과제에 맞게 미세 조정하여 분류 성

능을 높인 바 있다. 본 연구에서는 이미지넷에서 사전 훈

련된 합성곱 신경망 중 Resnet50[4]을 이용하여 아티스트 

분류와 같은 예술 작품에 특화된 작업을 위해 어떻게 미세 

조정할 수 있는지에 대해 검증해 보기로 한다.

II. Preliminaries

1. Related works

예술 작품 분류에서의 합성곱 신경망은 특징 추출기로

서 처음 도입되었다. 이미지넷에서 학습된 합성곱 신경망

의 레이어 활동을 예술적 스타일 인식을 위한 특징으로 사

용하는 접근 방식은 Karayev 등(2014)[5]에 의해 소개되

었다. Karayev 등은 비예술적 이미지의 객체 인식을 위해 

학습된 합성곱 신경망의 레이어에서 파생된 특징을 활용

한 예술 작품 분류 작업에서 높은 성능을 달성했다. 이는 

대부분의 수작업 분류를 능가하는 방법을 보여주었다. 예

술 작품 분류 작업에서 가장 큰 문제는 결과를 적절히 비

교할 수 있는 일반적으로 통용되는 대규모 데이터셋이 없

다는 점이었다. 동일한 분류 과제를 다룬 연구들은 서로 

다른 중소규모의 미술품 컬렉션을 사용하거나 임의로 선

택한 서로 다른 데이터셋을 사용했다. Eva Cetinic[6] 등

은 WikiArt 데이터셋과 WGA 데이터셋에서 장르, 스타일, 

아티스트, 아티스트의 국적 총 네 가지 분류 작업을정의했

다. 다양한 예술 관련 작업과 데이터셋에 가장 적합한 훈

련 설정을 파악하기 위해 다양한 미세 조정 시나리오를 비

교했으며, 특히 도메인별 가중치 초기화의 영향을 살펴보

는데 중점을 두었다. 그리고 이를 바탕으로 다양한 도메인

별 이미지 특징의 관계를 분석한 결과를 보여주어 타겟 데

이터셋이 많은 클래스로 구성되고, 클래스 당 이미지 수가 

적을 경우 사전 훈련된 모델을 초기화하는 것이 미세 조정 

성능에 영향을 미친다는 사실을 보여준다. 이는 미세 조정

에 대한 이해를 높이는 데 유용할 수 있으나, 분류 작업이 

일반적으로 최고의 정확도는 달성하지 못했다. 본 연구에

서는 예술 작품 아티스트 분류 성능을 극대화하기 위해 위 

연구[6]에서 사용한 레이어가 8개인 AlexNet[7]과 같이 비

교적 레이어가 얕은 아키텍처 대신 50개의 레이어로 구성

되어 더 심층적인 아키텍처인 ResNet50으로 확장하여 분

류 작업의 성능을 향상시키고자 한다. 

2. Dataset

2.1 WikiArt

가능한 많은 수의 그림을 포함하고 광범위한 분류 작업

을 위해 현재 온라인에서 가장 큰 규모의 디지털화된 그림 

컬렉션인 WikiArt를 데이터셋으로 사용했다. WikiArt는 

작가, 스타일, 장르, 국적, 기법 등과 같은 광범위한 메타

데이터를 통합하는 잘 조직된 컬렉션이다. 특히 19세기와 

20세기, 현대 미술에 중점을 둔 광범위한 시대의 예술 작

품이 포함되어 있다. 데이터 수집 과정 당시 WikiArt 데이

터셋에는 총 133,220개의 예술 작품이 포함되어 있으며, 

우리는 작품 수가 많은 아티스트 25명의 예술 작품 데이터

만을 사용했다.

2.2 Weighted Cross Entropy

25명의 아티스트의 예술 작품으로 이루어진 훈련 데이

터셋은 빈센트 반 고흐의 작품 수가 1,510개, 장바티스트 

카미유 코로의 작품 수가 381개로, 일부 몇 개의 클래스에

만 샘플들이 몰려 있다. 그리고 대부분의 클래스(Class)에

는 매우 적은 수의 샘플이 있는 Long Tailed Dataset의 

형태를 띠고 있다. 이 데이터셋으로 효과적으로 학습시키

기 위해서 Weighted Cross Entropy[8]를 사용한다. 이는 

가중치(weight) 인자에 클래스별 가중치를 전달하여 데이

터 비율에 맞게 학습되는 정도를 조정하여, 데이터 불균형

을 해결한다.

2.3 Data Augmentation

데이터 증강(Data Augmentation)[9]은 기존 데이터셋

에서 새로운 데이터를 생성하여 학습 데이터셋의 크기와 

다양성을 늘리는 데 사용되는 기술이다. 학습 데이터셋을 

변형하여 모델이 더 다양한 데이터를 학습하도록 함으로

써 모델의 일반화 성능을 향상시킨다. 또한, 학습 데이터

셋이 적은 경우 모델이 학습 데이터에 과적합되지 않도록 



Optimizing CNN Structure to Improve Accuracy of Artwork Artist Classification   11

도움을 주기 때문에 딥러닝에서는 다양한 데이터 증강 기

법이 사용된다. 이러한 이유로 이미지 분류 분야에서도 다

양한 데이터 증강이 사용된다. 본 논문에서는 데이터셋의 

크기가 작음을 고려하여 Albumentations 라이브러리를 

활용해 크기 조정, 뒤집기, 회전 등의 이미지 증강과 밝기, 

대비를 무작위로 변경하도록 하는 이미지 증강을 적용했

다. 또한, CLAHE 증강 기법[10]을 이용해 이미지의 대비

를 강화하여 예술 작품의 세부 정보가 더욱 뚜렷하게 보이

도록 했다. 그리고 패치의 크기와 위치를 무작위로 하여 

한 이미지에서 잘라낸 패치를 다른 이미지에 붙이는 방식

을 통해 데이터를 증강하는 CutMix[11]기법을 사용했다. 

CutMix기법은 Mixup[12]이나 Cutout[13]보다 더 나은 성

능을 보여주지만 영상을 떼어 붙이는 과정에서 원본 영상

이 갖는 의미론적 속성을 잃을 수 있는 단점이 있는 증강 

기법이다. 그러나 예술 작품 아티스트 분류를 위해서는 영

상의 형태보다도 텍스처에 집중해야 하기에 CutMix기법

을 사용한다.

III. The Proposed Scheme

3.1. Resnet50

ResNet은 2015년부터 2017년까지 3년 연속으로 

ILSVRC(ImageNet Large Scale Visual Recognition 

Challenge)에서 우승을 차지한 CNN 모델이다. ResNet이 

나오기 전까지의 모델들[14]은 성능을 높이고자 레이어를 

깊게 쌓는 데 중점을 두었고, 이는 역전파 과정에서 출력

층에서 멀어질수록 기울기 값이 매우 작아지는 기울기 소

실 문제를 야기했다. ResNet에서는 스킵 연결(skip 

connection)을 이용한 잔차 블록(Residual Block)을 사

용함으로써 이 문제를 해결했다. 잔차 학습(Residual 

learning)을 통해 모델의 깊이를 증가시키는 데 성공함으

로써 무려 152층까지 레이어를 쌓으며 처음으로 인간 오

류(Human error)를 능가하는 3.57%의 top-5 error 

rate를 달성했다. ResNet은 층의 개수에 따라 ResNet18, 

34, 50 등으로 나눠지는데 본 논문에서는 ResNet50을 이

용하여 미세 조정 실험을 진행한다.

3.2 Hyperparameters

두 가지 시나리오에서 다음과 같은 최적화 알고리즘, 손

실 함수를 동일하게 사용한다.

nn.CrossEntropyLoss()

optim.SGD(resnet.parameters(), 

    lr=0.001, momentum=0.9)

optim.lr_scheduler.StepLR(optimizer, 

   step_size=10, gamma=0.5)

Fig. 1. Training course diagram

손실 함수로 교차-엔트로피 손실함수(Cross-entropy 

Loss)를 사용하였고, 최적화 알고리즘으로 SGD[15]를 사

용했다. 이때 모멘텀을 0.9로 설정해 진동을 줄이고 빠르

게 수렴되도록 했다. 그리고 완전연결층 조정 시나리오에

서는 StepLR 스케줄러를 사용해 10 epoch마다 0.5의 비

율로 lr이 감소되도록 했다. Fig 1은 예술 작품 아티스트 

분류를 위한 Resnet50 훈련 과정의 개요이다. Wiki Art 

학습 데이터를 활용해 forward propagation과 back 

propagation을 거치며, 손실함수를 최소화하는 SGD 방

법을 이용하여 모델을 훈련시킨다. 이때, validation 

dataset을 이용하여 훈련된 모델의 성능을 평가하고, 계속

해서 학습을 진행하여 최고의 성능을 보이는 Best 

Trained Model을 찾아낸다.

3.3 Fine-tuning range scenarios

초기 레이어는 다양한 이미지 인식 작업과 관련된 기능

을 추출하기 때문에 일반적으로 마지막 또는 마지막 몇 개

의 레이어만 미세 조정하면 네트워크가 타겟 도메인의 특

성에 적응하고 성능이 향상된다. 분류 문제에 대해 타겟 

데이터 세트 크기와 타겟 도메인과 소스 도메인 간의 유사

성을 기반으로 가장 효율적인 것을 찾기 위해 다음과 같이 

4가지 미세 조정 범위 시나리오를 세웠다.
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Trainable params Non-Trainable params Total params

no_freeze 23,559,257 0

23,559,257
Conv1_freeze 23,549,721 9,536

Conv1, Conv2_freeze 23,333,913 225,344

Conv1, Conv2, Conv3_freeze 22,114,329 1,444,928

Table 1. Number of trainable parameters based on the number of convolution layers

1. 모든 컨볼루션 레이어의 가중치를 고정하지 않는다. 

(no_freeze) 

2. 첫번째 컨볼루션 레이어의 가중치를 고정한다. 

(Conv1_freeze)

3. 두번째 컨볼루션 레이어까지 가중치를 고정한다. 

(Conv1, Conv2_freeze)

4. 세번째 컨볼루션 레이어까지 가중치를 고정한다. 

(Conv1, Conv2, Conv3_freeze)

Table 1을 통해 고정시키는 컨볼루션 레이어

(Convolution layer)의 수가 증가할수록 학습 가능한 모

델의 파라미터 수가 줄어드는 것을 확인할 수 있다. 합성

곱 층 중 저차원의 특징을 추출하는 초기 레이어는 고정하

여 학습이 되지 않도록 하고, 이후 레이어는 학습이 가능

하게 두어 새로운 데이터에 대한 특징을 학습하도록 한다.

3.4 Fully Connected Layer Adjustment Scenario

완전연결층은 컨볼루션 레이어의 출력을 가져와 입력 

이미지의 클래스 확률을 나타내는 최종 출력을 생성한다. 

따라서 적절한 개수의 완전연결층을 사용하는 것 또한 분

류 모델의 성능을 높일 수 있는 방법이다. 본 논문에서는 

최적의 완전연결층 수를 찾기 위해 세 가지 시나리오를 세

웠다. Table 2는 각 완전연결층의 입력 크기와 출력 크기

를 나타낸 것이다. 완전연결층을 1개 사용하는 경우 입력 

크기는 Resnet50 구조에서 최종적으로 얻어지는 특성 맵

의 크기인 2048이고, 출력 크기는 분류 아티스트 수에 해

당하는 25이다. 최종 출력 크기를 제외하고 나머지 출력 

크기는 입력 크기의 절반이 되도록 했다. 따라서 완전연결

층이 2개, 3개인 경우 입력 크기는 2048, 1024, 512로 감

소하는 것을 확인할 수 있다.

Input size Output size

1 Fully Connected Layer 2048 25

2 Fully Connected Layer
2048 1024

1024 25

3 Fully Connected Layer

2048 1024

1024 512

512 25

Table 2. Fully Connected Layer Adjustment Scenario

Train_loss Val_acc (%)

no_freeze 1.24778 79.60227

Conv1_freeze 1.24702 79.56439

Conv1,2_freeze 1.24843 79.31817

Conv1,2,3_freeze 1.26923 78.73106

Table 3. Loss and accuracy by fine-tuning range scenario

Fig. 2. Accuracy by fine-tuning range scenarios

Train_loss Val_acc(%)

1 Fully Connected Layer 1.16870 79.75378

2 Fully Connected Layer 0.79718 84.98106

3 Fully Connected Layer 1.22217 79.50757

Table 4. Loss and accuracy by fully connected layer 

adjustment scenario

Reference Method Dataset acc(%)

Our results

CNN 

fine-tuning, 

(ResNet50)

WikiArt 84.98

Cetinic et. al

CNN 

fine-tuning

(CaffeNet)

WikiArt 81.94

Table 5. Comparison of artwork artist classification 

accuracy

IV. Experiment Results

4.1 Experimental Environments

본 실험은 프로세서 라이젠 7 3700X 8-Core, 그래픽 

카드 GeForce RTX 2070 SUPER, 메모리 16GB 등으로 

구성된 장비에 파이썬 3.9 기반의 파이토치 1.9.0으로 신

경망을 구축했다.
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4.2 Experimental results

미세 조정 범위에 따른 손실(Loss)값과 정확도는 Table 

3과 같다. 파라미터 고정 범위가 커질수록 모델의 정확도

가 떨어지는 현상이 나타났다. 즉, 모든 층의 가중치가 고

정되지 않고 미세 조정 되도록 훈련시킴으로써 예술 작품 

아티스트 분류 작업에서 높은 정확도를 얻었다. Fig 2는 

미세 조정 범위에 따른 훈련 과정에서의 검증 데이터셋의 

분류 정확도를 비교한 그래프이다. 모든 층의 가중치가 고

정되지 않고 미세 조정 되도록 훈련 시킨 모델의 정확도가 

높은 것을 확인할 수 있다. 완전연결층 수에 따른 정확도

는 Table 4와 같다. 이때, 완전연결층 조정 시나리오는 미

세 조정 범위 시나리오에서 가장 높은 정확도를 보였던 모

든 층의 가중치를 고정하지 않는 방식으로 훈련을 진행했

다. 완전연결층 수를 1개로 하여 바로 결과를 출력한 것보

다 2개로 늘려 결과를 출력한 것이 더 높은 정확도를 보여

주었다. 그리고 완전연결층을 3개 이상으로 늘렸을 때보다

도 높은 정확도를 나타내, 2개가 최적의 완전연결층 수인 

것을 확인했다.

Fig. 3. Part of the validation dataset

실험 결과 최적의 미세 조정 범위였던 모든 층의 가중치

를 고정하지 않는 방식으로 2개의 완전연결층을 갖는 구조

의 모델을 학습시킨 뒤 Fig 3와 같은 예술 작품을 아티스트

별로 분류하는 작업을 수행한 결과 84.98%의 정확도 값을 

나타냈다. Fig 4은 완전연결층 수에 따른 검증 데이터셋의 

분류 정확도를 비교한 그래프로, 2개의 완전연결층을 갖는 

모델의 정확도가 눈에 띄게 높은 것을 확인할 수 있다.

Fig. 4. Accuracy by fully connected layer adjustment scenario

V. Conclusions

본 논문에서는 CNN 기반의 예술 작품 아티스트 분류에

서 분류 정확도를 높이기 위해서 2가지 미세 조정 실험을 

진행했다. 가장 높은 예술 작품 아티스트 분류 정확도를 

보이는 구조는 Resnet50의 5개의 모든 컨볼루션 레이어

의 가중치를 고정하지 않은 두 개의 완전연결층을 갖는 구

조이며 정확도 값은 84.98%이다. Table 5는 본 논문에서 

제안하는 합성곱 신경망 구조와 기존 연구[6]의 AlexNet 

CNN 구조를 사용한 CaffeNet 모델의 예술 작품 아티스트 

분류 정확도를 비교한 것이다. 본 논문에서 제안하는 

Resnet50의 모든 컨볼루션 레이어의 가중치를 고정하지 

않은 두 개의 완전연결층을 갖는 구조가 약 3.04% 더 높

은 정확도 값을 더 나타내고 있다. 8개의 계층을 가진 

AlexNet 기반 CaffeNet 대신 50개의 계층을 가진 

Resnet50을 사용하여 복잡한 예술 작품 아티스트 분류의 

성능을 향상시켰다. 이와 더불어 미세 조정 범위 시나리오

와 기존 연구와 차별화된 완전연결층 조정 시나리오를 통

해 합성곱 신경망 구조를 최적화함으로써 예술 작품 아티

스트 분류의 정확도를 향상시켰다. 그러나 기존 연구와 비

교하였을 때 예술 작품 아티스트 분류에서 약 3.04%의 미

미한 정확도 향상이 이루어졌다. 이러한 결과로 보아, 예

술 작품 아티스트 분류라는 복잡한 작업에서 더 높은 성능

을 얻기 위해서는 데이터 전처리와 모델 아키텍처 개선을 

위한 추가적인 연구가 필요하다는 한계점이 있다. 일반적

으로 타겟 도메인과 소스 도메인 간의 유사성이 작을 때 

데이터셋의 크기가 크면 사전 훈련된 네트워크의 전체를 

재학습시키는 방법이 유용하고, 크기가 작으면 컨볼루션 

레이어 일부분과 완전연결층을 학습시키는 것이 유용하다. 

예술 작품은 ImageNet 데이터셋과 유사성이 매우 낮고 

실험에서 사용한 학습 데이터셋의 크기가 작기 때문에 컨

볼루션 레이어 일부분을 고정시키는 것이 더 좋은 분류 성

능을 보일 것으로 예상하였으나, 네트워크 전체를 재학습

시키는 방법이 가장 적합함을 입증했다. 분석 결과 Data 

Augmentation을 통해 데이터셋의 규모를 늘린 것이 이에 

영향을 준 것으로 보인다. 향후 연구에서는 데이터 증강 

기법에 따른 예술 작품 아티스트 분류의 정확도를 타 모델

과 비교해 보고, 예술 작품 아티스트 분류에 적합한 데이

터 증강 기법을 연구하고자 한다.
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