
The Journal of the Convergence on Culture Technology (JCCT)

 Vol. 10, No. 3, pp.909-914, May 30, 2024. pISSN 2384-0358, eISSN 2384-0366  

- 909 -

http://dx.doi.org/10.17703/JCCT.2024.10.3.909

JCCT 2024-5-104

Ⅰ. 서 론

로보틱스 분야에서 가장 널리 활용되는 센서는 카메

라를 이용한 비전 (vision)이며, 환경 및 물체 인식, 자

기 위치 파악, 거리 측정 등 다양한 용도를 위한 영상

인식 (image recognition)이 활발히 연구되고 있다[1].
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요 약 본 연구에서는 로봇 비전용 영상 인식을 비롯한 다양한 AI 분야에서 널리 활용되는 전이학습에 대한 정량적

평가를 제시하였다. 전이학습을 적용한 연구 결과에 대한 정량적, 정성적 분석은 제시되나, 전이학습 자체에 대해서는

논의되지 않는다. 따라서 본 연구에서는 전이학습 자체에 대한 정량적 평가를 숫자 손글씨 데이터베이스인 MNIST

를 기반으로 제안한다. 기준 네트워크를 대상으로 전이학습 동결층의 깊이 및 전이학습 데이터와 사전 학습 데이터의

비율에 따른 정확도 변화를 추적하였다. 이를 통해 첫번째 레이어까지 동결할 때 전이학습 데이터의 비율이 3% 이상

일 경우, 90% 이상의 정확도를 안정적으로 유지할 수 있음이 확인되었다. 본 연구의 전이학습 정량 평가 방법은 향

후 네트워크 구조와 데이터의 종류에 따라 최적화된 전이학습을 구현하는데 활용 가능하며, 다양한 환경에서 로봇 비

전 및 이미지 분석 AI의 활용 범위를 확대할 것이다.
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Abstract This study suggests a quantitative evaluation of transfer learning, which is widely used in various AI 
fields, including image recognition for robot vision. Quantitative and qualitative analyses of results applying 
transfer learning are presented, but transfer learning itself is not discussed. Therefore, this study proposes a 
quantitative evaluation of transfer learning itself based on MNIST, a handwritten digit database. For the 
reference network, the change in recognition accuracy according to the depth of the transfer learning frozen 
layer and the ratio of transfer learning data and pre-training data is tracked. It is observed that when freezing 
up to the first layer and the ratio of transfer learning data is more than 3%, the recognition accuracy of more 
than 90% can be stably maintained. The transfer learning quantitative evaluation method of this study can be 
used to implement transfer learning optimized according to the network structure and type of data in the future, 
and will expand the scope of the use of robot vision and image analysis AI in various environments.
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영상 인식 분야에서 딥러닝 (deep learning)을 비롯한

인공지능 (AI, artificial intelligence)의 도입으로 그 응

용 범위와 성능이 폭발적으로 확장되고 있다[2]. 이러한

영상 인식을 비롯한 AI 분야에서, 가장 학습에 중요한

것은 대량의, 균질한 데이터이다[3]. ImageNet,

CIFAR-10 등의 공개 이미지 데이터베이스가 널리 활

용되고 있으며, 이러한 정제된 데이터베이스는 양이 방

대하고 레이블 (label) 분포가 균일하여 빠르고 정확한

학습의 기반이 된다. 그러나, 영상 인식 AI의 응용 목표

인 특정 물체 인식, 의료 영상 진단, 이상 상태 감지 등

의 분야는 이러한 공개 데이터를 활용할 수 없으며, 직

접적으로 취득한 소량의, 불균일한 데이터를 기반으로

한다[4]. 이를 극복하기 위하여 데이터 증강 (data

augmentation), 비지도 학습 (non-supervised learning)

등의 방법이 제시되었다[5].

전이학습 (transfer learning)은 학습 데이터의 양과

질 부족을 극복하기 위한 방법으로, 목표 domain(영역)

과 유사한 domain의 데이터를 확보하여 사전학습 후,

소량의 목표 domain 데이터를 이용하여 재학습 하는

영역적응(domain adaptation) 방법의 일종이다[6, 7]. 전

이학습은 영상 인식을 비롯한 다양한 AI관련 연구에서

활발히 응용되나, 전이학습 그 자체에 대한 분석 없이

그 결과에 대한 정성적, 정량적 분석과 평가만 이루어

진다[6, 7].

본 연구는 전이학습 자체에 대한 정량 평가 방법을

제시하기 위하여, MNIST 및 TMNIST 데이터베이스를

이용한다. 이를 기반으로 전이학습에서 네트워크 동결

레이어 깊이, 사전훈련 대비 전이학습 데이터 비율 등

전이학습 조건이 인식 정확도에 미치는 영향에 대한 정

량 평가를 수행하였다.

Ⅱ. 학습 데이터베이스

2.1. MNIST 데이터베이스

본 연구에서는 영상 인식 AI의 성능 평가에 널리 활

용되는 MNIST (Modified National Institute of

Standards and Technology) 데이터베이스를 활용한다

[8]. MNIST는 손글씨로 적은 70000개의 0-9까지의 숫

자 이미지 데이터로, 28x28 픽셀로 균등한 크기와 안티

앨리어싱, 그레이스케일 레벨 0-225 전처리가 완료되어

있다.

그림 1. MNIST 데이터베이스 샘플 이미지
Figure 1. Sample images of MNIST database.

그림 1은 MNIST의 샘플 이미지를 일부 나타낸 것

이다. 손글씨 특유의 왜곡과 개인차로 인해 사람도 혼

동될만큼 어려운 데이터가 포함된다. 이처럼 MNIST는

실제적인 오류와 왜곡을 포함하며, 때문에 본 연구의

목표인 전이학습 및 그 정량 평가에 용이하다.

본 연구에서는 방대한 MNIST 데이터베이스의 일부

만을 활용하여 전이학습 데이터로 활용한다. 이는 데이

터 취득의 현실적인 한계를 반영하기 위하여 그 양을

제한하였으며, 후에 비교할 TMNIST 데이터베이스 대

비 1%인 300개의 소량 데이터만 활용된다.  

2.2. TMNIST 데이터베이스

그림 2. TMNIST 데이터베이스 샘플 이미지
Figure 2. Sample images of TMNIST database.

또한, 본 연구에서는 영상 인식 AI의 사전 훈련

(pre-training)에 TMNIST (Typeface MNIST) 데이터

베이스를 활용한다[9]. TMNIST는 컴퓨터로 생성된

2990개의 디지털 폰트(서체) 기반의 29900개의 0-9까지

의 숫자 이미지 데이터로, MNIST와 동일하게 28x28

픽셀로 균등한 크기와 안티앨리어싱, 그레이스케일 레
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벨 0-225 전처리가 완료되어있다. 그림 2는 TMNIST

의 샘플 이미지를 일부 나타낸 것이다. 손글씨와 유사

하게 다양한 디지털 폰트의 형태로 변조되어 있으면서

도, 숫자들의 각각의 특징을 뚜렷이 확인할 수 있다.

본 연구에서는 기준 네트워크의 사전 훈련에

TMNIST 데이터베이스 전체를 활용한다. 통제된 환경

에서, 균등한 분포를 갖도록 생성된 TMNIST 데이터베

이스는 각 숫자의 특징점을 빠르게 학습하는데 유리하

다. MNIST의 개인차와 동일하게 2990개의 디지털 폰

트의 다양성을 내포하므로, MNIST에 대한 전이학습

적용이 가능하다.

Ⅲ. 영상 인식 AI를 위한 전이학습

3.1 기준 네트워크 모델

그림 3. 기준 네트워크의 2중 CNN 구조
Figure 4. 2-layer CNN structure of reference network.

본 연구에서는 영상 인식을 위한 AI 모델의 기준 네

트워크를 2중 CNN (합성곱신경망, Convolution Neural

Network) 구조로 구성하였다. 입력은 28x28 픽셀의 이

미지로 데이터이며, 2중의 convolution layer와 1층의

fully connected layer를 거쳐 숫자를 인식한다. 각각의

convolution layer 는 2D convolution (Kernel size 3),

ReLU, Maxpooling (Kernal size 2), Dropout (50%) 층

을 포함하여 빠른 수렴과 과적합을 예방한다. 마지막에

Fully Connected Layer를 이용해 0-9 사이의 숫자로

분류, 인식한다.

그림 3은 기준 네트워크의 구조를 나타낸다. 네트워

크는 PyTorch를 이용하여 구현되었으며. Batch Size는

100을 사용하였다. 학습은 10 Epoch만 수행되었으며,

학습 속도와 정확도를 평가하였다. 훈련과 평가를 위해

입력데이터는 80%의 train set, 20%의 test set으로 나

누어 사용되었다.

3.2 사전 학습 결과

전이학습의 필요성을 평가하기 위하여, 소량의 300개

MNIST 데이터 만으로 기준 네트워크의 학습을 수행하

였다. 0-9 비율을 동일하게 240개의 train set과 60개의

test set으로 구분하였으며, 240개의 train set로 기준 네

트워크를 훈련하였다.

그림 4. 300개 MNIST 데이터로 훈련된 기준 네트워크 인식 결과
Figure 4. Recognition result of reference network trained with
300 of MNIST data

그림 4는 훈련된 기준 네트워크를 이용하여 60개의

test set을 인식한 결과를 혼동행렬로 나타내었다. 300

개의 소량의 MNIST 데이터만 이용할 경우, 학습 데이

터의 부족으로 정상적으로 훈련이 되지 않으며 15%의

인식 정확도를 보였다. 이처럼 현실적으로 확보 가능한

소량의 데이터 뿐만으로는 영상 인식 AI 모델의 정상적

인 훈련이 어려움이 확인되었다. 

그림 5. 29900개 TMNIST 데이터로 훈련된 기준 네트워크 인식
결과
Figure 5. Recognition result of reference network trained with
29900 of TMNIST data
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전이학습을 위한 사전훈련을 기준 네트워크에 적용

하기 위하여, 대량의 29900개의 TMNIST 데이터를 이

용하였다. 0-9 비율을 동일하게 23920개의 train set과

5980개의 test set으로 구분하였으며, 23920개의 train

set로 기준 네트워크의 사전훈련을 수행하였다.

그림 5는 사전훈련된 기준 네트워크를 이용하여

5980개의 test set를 인식한 결과를 분류한 결과를 혼동

행렬로 나타내었다. 그 결과, 10 epoch만에 96.77%의

인식 정확도를 확보하였다. 즉 TMNIST는 대량의, 균

질하고 우수한 품질의 데이터베이스이며, 이를 통해 빠

르게, 높은 정확도로 사전학습이 가능하였다.

3.3. 전이학습 구현

그림 6. 전이학습 적용 개념도
Figure 6. Schematic of applying transfer learning.

전이학습은 사전훈련된 네트워크에 소량의 전이학습

데이터를 이용하여 부분적으로 추가 학습을 진행하는

방법으로, 도메인 전이 (domain adaptation) 기법의 일

종이다. 본 연구의 MNIST 및 TMNIST와 같이, 유사

하되 다른 특징, 분포를 갖는 경우에 적합하다.

그림 6은 이를 본 연구의 전이학습 적용 개념도이다.

본 연구에서는 전이학습을 대량의 TMNIST로 사전훈

련된 기준 네트워크에서, 1번째 layer의 gradient는 동

결(freeze)하고, 2번째 layer 이후의 네트워크의

gradient를 소량의 MNIST 데이터를 이용하여 업데이

트하는 방식으로 구현하였다. 전반부는 TMNIST 데이

터베이스로 학습되어 숫자의 특징을 추출하는 부분으

로, 이후 전이학습 도중 바뀌지 않도록 동결하였다. 후

반부는 1번째 layer에서 추출된 특징을 기반으로 0-9

사이의 숫자를 인식을 담당하며, 전이학습을 진행하며

MNIST 데이터로 학습되며 업데이트되어, 보다

MNIST에 적합하도록 전이학습이 적용되었다. 

3.4 전이학습 결과

그림 7. 전이학습적용 이전, TMNIST 데이터로 사전훈련된기준
네트워크의 MNIST 데이터 인식 결과

Figure 7. Before applying transfer learning, the result of
recognizing MNIST data using a reference network
pre-trained with TMNIST data.

그림 8. 전이학습 적용 이후, TMNIST 데이터로 사전 훈련되고
MNIST 데이터로 업데이트된 기준 네트워크의 MNIST 데이터
인식 결과
Figure 8. After applying transfer learning, the result of
recognizing MNIST data using a reference network pre-trained
with TMNIST data and updated with MNIST data.

전이학습을 적용하기 전에, TMNIST로 사전훈련만

적용된 상태에서 기준 네트워크의 MNIST 인식 정확도

를 평가하였다. 그림 7은 29900개의 TMNIST 데이터로

훈련된 기준 네트워크가 300개의 MNIST 데이터를 인

식한 결과를 혼동행렬로 나타낸 것이다. 인식 정확도는
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75.67%로, 혼동행렬을 통해 숫자 5, 8, 9에 대한 오류가

다수 발생함이 확인되었다. 이는 명확하게 숫자를 구분

할 수 있는 디지털 서체 기반 TMNIST와 달리, 손글씨

인 MNIST는 개인차에 의한 왜곡이 존재하며, 다른 숫

자로 혼동될 여지가 있다.

전이학습을 적용한 이후, 분류 정확도를 평가하였다.

전이학습에는 MNIST 데이터를 이전과 동일하게 240개

의 train set과 60개의 test set으로 구분하여 사용하였

으며, 240개의 train set로 사전훈련된 기준 네트워크의

후반부 레이어 만을 학습시켰다.

그림 8은 전이학습이 적용된 이후 기준 네트워크가

60개의 MNIST test set에 대하여 인식을 수행한 결과

를 혼동행렬로 나타낸 것이다. 인식 정확도는 91.67%로

전이학습 적용 이전에 비하여 대폭 샹항되었으며, 혼동

행렬에서 특정 숫자에 집중되어 있었던 오류들이 사라

졌다. 

Ⅳ. 전이학습 정량 평가

앞서 대량의 TMNIST 데이터로 사전훈련된 기준 네

트워크에 소량의 MNIST 데이터를 이용해 전이학습을

수행하는 것으로 그 인식 정확도를 대폭 향상 시킬 수

있음을 확인하였다. 본 연구에서는 전이학습 조건 자체

에 대한 정량평가를 수행하기 위하여 전이학습 파라미

터에 따른 인식 정확도를 추적한다. 조절 가능한 전이

학습 파라미터는 동결하는 레이어의 깊이, 사전 훈련

데이터와 전이학습 훈련 데이터의 비율을 고려할 수 있

다. 본 연구에서 활용한 전이학습 파라미터 및 조절 범

위를 표 1에 나타내었다. 

표 1. 전이학습 파라미터 조절 범위
Table 1. Transfer learning parameters range

Layer Freeze Depth

Freeze after
1st Convolution Layer

Freeze after
2nd Convolution Layer

Ratio of Data Transfered 0.5 % - 10 %

3.2 사전 학습 결과

본 연구에서는 전이학습 자체의 대한 정량적 평가를

수행하기 위하여 표 1과 같이 전이학습 파라미터를 조

절하며 인식 정확도를 추적하였다. 동결 레이어 깊이를

첫번째, 또는 두번째 layer까지 지정한 경우의 인식 정

확도 변화 경향을 모니터링한다. 또한 사전 훈련에 사

용되는 TMNIST 데이터 대비 전이학습에 사용되는

MNIST 데이터의 비율을 조절하며 인식 정확도의 변화

를 측정하였다.

그림 9. 전이학습 조건에 따른 인식 정확도 변화
Figure 9. Changes in recognition accuracy according to transfer
learning conditions.

그림 9는 전이학습 파라미터에 따른 인식 정확도의

변화 및 그 추세선을 도시한 것이다. 붉은 점은 첫번째

layer만을 동결할 때, 푸른 점은 두번째 layer까지 동

결하고, Fully Connected Layer에만 전이학습을 적용하

였을 경우의 인식 정확도이다. 두 동결 깊이에 대하여,

사전훈련에 사용한 TMNIST 데이터베이스 대비 전이

학습에 사용하는 MNIST 데이터의 비율을 0.5 %에서

10 %까지 늘려가며 인식 정확도를 추적하였다. 각 경

우에 대한 추세선을 굵은 점선으로 표시하였다.

전이학습을 위하여 첫 번째 layer까지만 동결한 경우

가 두 번째 layer까지 동결한 경우에 비하여 더 빨리

인식 정확도가 수렴하였다. 목표 인식 정확도를 90%로

기준하였을 때, 동결 깊이가 1인 경유는 TMNIST 데이

터 대비 MNIST 데이터가 3% 이상이면 만족 가능하였

으며, 7%이상일 경우 인식 정확도를 안정적으로 유지

하였다. 반면 동결 깊이가 2일 경우, TMNIST 데이터

대비 MNIST 데이터가 5% 이상이어야 90% 인식 정확

도에 도달 가능하였으며, 포화되지 않고 지속적으로 상

승함이 관측되었다. 
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Ⅴ. 결 론

본 연구는 로봇 비전에서 영상 인식을 비롯한 다양

한 AI 분야에 활용되는 전이학습 그 자체에 대한 정량

평가 방법을 제안한다.

본 연구에서 활용한 MNIST 데이터베이스는 소량의

불균일하고 품질이 부족한 데이터로 현실의 제한된 데

이터 수집 환경을 대변하며, TMNIST 데이터베이스는

대량의 균질한 데이터로 통제된 실험, 시뮬레이션 환경

을 대변한다. 이를 기반으로 기준 네트워크의 사전훈련

진행 결과, 소량의 MNIST는 데이터 부족으로 학습이

수행되지 않았으며, TMNIST는 10 epoch 이내에 빠르

고 정확하게 96.77 % 이상의 인식 정확도를 확보하였

다. 전이학습 이전, TMNIST로 사전훈련된 기준네트워

크는 MNIST에 대하여 75% 인식 정확도로 특징은 잡

았으나 디지털 서체와 손글씨의 도메인 차이로 인식 정

확도에 한계가 확인되었다. 이후, 첫 번째 layer를 동결

하고 이후의 layer에 대하여 소량의 MNIST를 이용하

여 전이학습을 적용한 결과, 91% 이상의 인식 정확도

를 확보하였다.

이를 바탕으로 전이학습 그 자체에 대한 정량평가를

수행하기 위하여, 레이어 동결 깊이 및 사전학습 대비

전이학습 데이터의 비율을 조절하며 인식 정확도 변화

를 추적하였다. 본 연구의 기준 네트워크에 대하여, 전

이학습을 위한 동결 깊이는 첫번째 layer까지로 지정할

경우 보다 빠르게 인식 정확도가 높아 전이학습에 저합

하였다. 이때, 사전훈련 데이터 대비 전이학습 데이터

의 비율이 3% 이상이면 목표 인식 정확도인 90%에 안정

적으로 도달 가능하다는 정량 기준의 확립이 가능하다.

따라서, 전이학습 파라미터에 따른 인식 정확도 변

화 추세선은 전이학습 자체에 대한 조건을 적절히 적용

하였는지에 대한 정량적 판단 기준으로 활용이 가능하

다. 이를 바탕으로 로봇 비전용 영상 인식 AI 모델을

개발할 때, 전이학습을 위한 동결 깊이에 대한 기준을

정할 수 있으며, 또한 사용 가능한 사전훈련 데이터 대

비 전이학습 데이터 비율에 따라 현재 전이학습 수준이

안정되었는지 정량적 예측과 검증에 활용할 수 있다.

그러나, 본 연구는 기준 네트워크로 단순 형태의

CNN을 사용하였으며, label이 균일한 2D 이미지 데이

터베이스인 MNIST 및 TMNIST를 활용하였으므로 보

다 다양한 네트워크 구조와 학습 데이터, 도메인에 대

한 추가 검증이 필요하다. 향후 보다 다양한 네트워크

(RNN, Auto Encoder, U-net 등)에 대한 적용, 다른 차

원의 데이터 및 영역 (음성, spectrogram, 생체 신호

등)에 대한 확장을 고려할 수 있다. 일례로 양과 질 모

두가 부족한 임상 데이터의 기반 의료 AI 분야에서 시

뮬레이션 및 생체모사로봇 등을 이용한 사전학습과 전

이학습의 적용으로 그 한계를 극복할 수 있을 것이다.
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