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[Abstract]

This paper presents a method for 1:1 verification by comparing the similarity between the given real product 

image and the drawing image. The proposed method combines two existing CNN-based deep learning models 

to construct a Siamese Network. After extracting the feature vector of the image through the FC (Fully Connected) 

Layer of each network and comparing the similarity, if the real product image and the drawing image (front 

view, left and right side view, top view, etc) are the same product, the similarity is set to 1 for learning 

and, if it is a different product, the similarity is set to 0. The test (inference) model is a deep learning model 

that queries the real product image and the drawing image in pairs to determine whether the pair is the same 

product or not. In the proposed model, through a comparison of the similarity between the real product image 

and the drawing image, if the similarity is greater than or equal to a threshold value (Threshold: 0.5), it 

is determined that the product is the same, and if it is less than or equal to, it is determined that the product 

is a different product. The proposed model showed an accuracy of about 71.8% for a query to a product 

(positive: positive) with the same drawing as the real product, and an accuracy of about 83.1% for a query 

to a different product (positive: negative). In the future, we plan to conduct a study to improve the matching 

accuracy between the real product image and the drawing image by combining the parameter optimization 

study with the proposed model and adding processes such as data purification. 

▸Key words: Deep Learning, CNN(Convolutional Neural Network), Drawing Image, Real Product Image, 

Siamese Network, 1:1 Verification

[요   약]

본 논문은 주어진 현품 영상과 도면 영상의 유사도를 비교하여 1:1 검증을 위한 방법을 제시한 것으로, 

CNN(Convolutional Neural Network) 기반의 딥러닝 모델을 두 개로 결합하여 Siamese Net을 구성하고 

현품 영상과 도면 영상(정면도, 좌우 측면도, 평면도 등)을 같은 제품이면 1로 다른 제품이면 0으로 

학습하며, 추론은 현품 영상과 도면 영상을 쌍으로 질의하여 해당 쌍이 같은 제품인지 아닌지를 판별하

는 딥러닝 모델을 제안한다. 현품 영상과 도면 영상과의 유사도가 문턱 값(Threshold: 0.5) 이상이면 

동일한 제품이고, 문턱 값 미만이면 다른 제품이라고 판별한다. 본 연구에서는 질의 쌍으로 동일제품의 

현품 영상과 도면 영상이 주어졌을 때(긍정 : 긍정) “동일제품”으로 판별할 정확도는 약 71.8%로 나타났

고, 질의 쌍으로 다른 현품 영상과 도면 영상이 주어졌을 때(긍정: 부정) “다른제품”으로 판별할 정확도

는 약 83..1%를 나타내었다. 향후 제안한 모델에 파라미터 최적화 연구를 접목하고 데이터 정제 등의 

과정을 추가하여 현품 영상과 도면 영상의 매칭 정확도를 높이는 연구를 진행할 예정이다.

▸주제어: 심층학습, 합성인공신경망, 도면 영상, 현품 영상, 샴신경망, 1:1 검증 
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I. Introduction

두 영상 간 유사성을 비교하기 위하여는 각 영상에서의 

특징을 추출하여 서로 간 비교하는 연구로 최근에는 딥러

닝 기술을 이용하여 컴퓨터가 스스로 영상의 특징을 학습

하고 학습된 특징을 바탕으로 영상의 분류 및 패턴을 인식

하는 합성곱 신경망 연구가 진행되어왔으며, VGGNet, 

ResNe(X)t, DenseNet, MobileNet, EfficientNet 등이 대

표적이다[1-6]. 그러나, 직관적 임에도 불구하고, 유사성 

비교를 통한 영상 매칭은 실세계 영상에서 일반화하기가 

쉽지 않으며, 그 성능은 키 포인트 탐지기(Key Point 

Detector)와 지역 특징 기술자(the Local Feature 

Descriptor)의 질에 의존한다. 최근 이미지 유사성 비교 

알고리즘으로 Siamese Net이 다양한 형태로 활용되고 있

다. Siamese Net은 정확하게 동일한 파라미터

(Parameter)와 커널 값(Weight)을 갖는 동일한 두 개의 

신경망으로 이루어진다[7]. 이 두 개의 동일한 신경망에 두 

개의 다른 입력 영상을 각각 넣고 계산하여 출력되는 값을 

비교하는 형태로 두 영상의 유사도를 계산하며, 종종 출력 

벡터 중의 하나는 미리 계산하여 비교 대상인 다른 벡터에 

대한 베이스라인(Baseline)을 형성해 놓을 수 있다. 

본 논문에서는 도면 영상과 현품 영상을 입력으로 받아 

입력된 현품 영상과 도면 영상이 동일제품의 것인지 아닌

지를 판별하는 방법을 제안한다. 제품 영상과 도면 영상을 

매칭하기 위한 방법의 준비단계로는 우선 제품 영상과 도

면 영상에 대하여 동일한 제품으로의 그룹과 동일하지 않

은 다른 제품의 그룹으로 그룹핑한 후 두 개의 영상을 랜

덤하게 선택하되 동일한 그룹에서 선택된 경우는 유사도

를 1로 설정하고 서로 다른 제품의 그룹에서 선택된 경우

에는 유사도를 0으로 설정하여 학습한다. 학습을 위한 망

의 구성은 2개의 CNN 모델을 쌍으로 구성한 Siamese 

Net으로부터 각 CNN 모델의 뒷 단 FC Layer의 Feature 

Vector에 대한 Similarity를 계산하여 같은 제품의 현품 

영상과 도면 영상일 경우는 유사도를 1로 주고, 다른 제품

의 현품 영상과 도면 영상일 경우에는 유사도를 0으로 주

어 학습을 진행한다. 모델의 학습에 사용하는 유사도 함수

에는 Cosine Similarity를 사용하고, Loss Function으로

는 BCEWithLogitsLoss를 사용한다. 제안한 모델로 유사

도를 계산한 결과 유사도가 0.5 이상인 경우를 같은 제품

으로 간주하고 0.5 미만인 경우를 다른 제품으로 판단하도

록 했을 때 동일한 현품 영상과 도면 영상을 동일제품으로 

판별하는 정확도는 71.8 %이고, 다른 현품 영상과 도면 

영상의 쌍을 다른 제품으로 판별하는 정확도는 83.09%로 

나타났다. 현품 영상과 도면 영상의 매칭은 크로스 도메인

에서의 매칭으로 단순 CNN 모델(WideResNet)을 이용하

여 어떤 현품 영상이 동일제품의 도면 영상의 클래스로 분

류하는 분류 문제로 접근한 경우는 Top 1 정확도가 

38.0%, Top 3 정확도가 53.4% 정도로 아주 낮게 나오는 

것에 비하여 유사도를 학습하는 문제로 접근하면 정확도

를 현실 세계에서 사용 가능한 정도로 끌어 올릴 수 있다. 

이 연구는 향후 좀 더 학습에 활용할 데이터를 정제하고 

GA(Genetic Algorithm) 혹은 HSA(Harmony Search 

Algorithm) 등을 활용한 파라미터의 최적화 같은 연구[8]

를 접목할 경우 특정 기관에서 원제품과 불법 제품과의 유

사도 등을 비교하여 판별 기준으로 삼는 업무 등에 활용할 

가치가 클 것으로 보인다. 이후 논문의 구성은 2장에서 관

련 연구로 Siamese Network과 Similarity 및 다양한 

Loss Function에 대하여 살펴보고, 3장에서는 도면영상

과 현품영상을 매칭하기 위한 학습모델과 추론모델을 제

안하며, 4장에서는 제안한 모델의 학습과 테스트 방법 및 

추론한 결과를 제시하고, 마지막 5장에서는 결론으로 제안

한 방법에 대한 타당성을 보인다. 

II. Preliminaries

1. Deep Learning-based Image Classification 

Model

딥러닝 기반 영상분류는 각 영상에 대하여 레이블을 붙

여 해당 레이블로 인식하도록 학습하는 지도형 기계학습 

방법 중의 하나이다. 딥러닝 인공 신경망 중 CNN은 학습

이 진행되면서 영상의 특징을 표현하는 Weight와 Bias가 

Back Propagation에 의하여 갱신되면서 영상의 특징을 

잘 추출하는 모델로 완성된다.

영상분류 모델의 기본을 이루는 CNN 모델은 Fig. 1과 

같이 Convolutional Layer를 거치면서 영상의 특징들을 

추출하고 Fully Connected Layer와 SoftMax를 통하여 

영상을 분류한다.

Fig. 1. CNN structure
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영상은 직관적임에도 불구하고 두 영상 간 매칭에 사용

하기 위하여 실 세계의 영상들을 일반화하는 것은 어려운 

일이다. 그러나 이미지에서 특징을 추출하고 비교 대상 영

상 간에 추출된 특징을 벡터화하여 두 벡터의 유사도를 구

한다면 이미지를 매칭 하는 방법에 접근할 수 있다. 최근

에는 두 개의 이미지로부터 특징 벡터를 추출할 수 있는 

SiameseNet을 개선한 방법들이 등장하여 다양한 분야에 

응용되고 있다.

2. Siamese Network Model

Siamese Net은 완전히 같은 파라미터와 웨이트를 갖는 

동일한 CNN기반 망을 두 개로 구성한 신경망이다. 

Siamese Net은 분류해야 하는 영상의 클래스 종류가 매

우 많고, 특정 클래스에 대한 충분한 데이터를 확보하기가 

어렵거나 모델이 학습하지 못한 객체를 분류해야 하는 환

경에서 사용하기 위하여 제안된 신경망이다[7]. 이러한 문

제를 해결하기 위하여 One-shot Learning 혹은 

Few-shot Learning이 등장했으며 이 방법은 다른 데이

터로 학습된 모델을 이용하여 소규모나 한번 본 객체에 대

해서도 그 객체가 어떤 클래스에 속하는지를 예측할 수 있

도록 한다. 이것은 Fig. 2와 같이 두 개의 다른 입력 영상

에 대하여 동일한 Weight를 적용하고 벡터를 계산하여 비

교하게 되며, 입력으로 들어오는 두 영상이 같을 경우 유

사도를 1로 부여하고 다를 경우 0을 부여하여 학습을 진행

한다. 식(1)은 두 벡터 간 L1 벡터를 계산하는 식이다.

Fig. 2. Sample of Siamese Network

                       (1)

이때 학습에 사용하는 Loss는 다음 식(2)과 같이 

Cross-entropy를 사용한다. 

     (2)

이를 통해서 추출된 벡터 간의 거리는 서로 유사한 영상 

간에는 높은 유사도를 가지고, 서로 다른 영상 간에는 낮은 

유사도를 가지도록 학습이 진행되는데, 이와 같은 방법을 

Similarity Learning 혹은 Metric Learning이라고 한다.

3. Cosine Similarity

비교를 위한 두 벡터를 A, B라 할 때 코사인을 사용한 

유사도 함수는 아래 식(3)과 같다. 측정은 벡터 A와 B 사

이의 코사인 각을 계산하여 값이 0에 가까우면 두 벡터가 

서로 90도로 직교하는 것으로 유사하지 않은 것을 의미하

며, 값이 1에 가까운 것은 매우 유사하다는 것을 의미한다

[9-10].

Fig. 3은 유사도를 학습하는 모델을 나타내고 있다.

(3)

Fig. 3. Cosine Similarity Learning Model

4. Loss Function 

(1) Binary Cross Entropy Loss

Fig. 3과 같은 모델의 프로세스에서 위 식(1)으로 두 인

코딩 벡터의 L1 vector를 구하여 해당 Vector를 Hidden 

layer에 통과시킨 후, Output layer에서 Sigmoid(W*L1 

vector + b)를 출력하게 하고, 두 영상이 다르면 0, 비슷

하면 1이 나오도록 신경망을 학습하는데 위 식(2)의 

Binary cross entropy의 Loss function을 사용한다.
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(2) Contractive Loss

한 쌍의 데이터를 파라미터를 공유하는 두 개의 CNN에 

전달하여 임베딩 G(X1), G(X2)를 추출하고 식(4)와 같이 

L2 Norm을 계산하여 임베딩 G(X1), G(X2) 간의 거리

(Distance)를 구한다.


  ║


║            (4)

이것을 식(5)의 loss function에 활용한다. 

  (5)

식(5)에서 두 데이터가 가까운 거리에 있으면 Y=0이 되

어 (1-Y)는 1이므로 전반부만 남고 후반부는 없어진다. 여

기서 Ls는 동일 쌍 사이의 Loss, Ld는 다른 쌍 사이의 

Loss를 나타내며 Ls와 Ld를 풀어쓰면 식(6)과 같다.

        (6)

식(6)에는 max()가 이용되어 m > Distance 경우와 m 

< Distance 경우로 두 가지로 나누어 접근할 수 있다[11]. 

여기서 m은 margin을 의미하다.

첫 번째 경우는 Loss 값이 존재하여 Distance가 m만

큼의 크기가 되도록 CNN의 파라미터 업데이트를 진행하

고, 두 번째 경우는 max() 함수를 거치면 Loss가 0이므로 

가중치의 업데이트가 없다. 여기서 m은 사람이 정해줘야 

하는 값(하이퍼 파라미터)으로, 여러 번 시도 없이는 최적

의 m을 정하기 어렵다. Distance가 m 값보다 작은 모든 

경우에는 모든 임베딩 간 거리가 m으로 수렴하여 정보를 

잃어버릴 수 있어 이를 보안한 것이 Triplet Loss이며, 

Fig. 4와 같다.

(3) Triplet Loss

Fig. 4. Triplet Loss

학습을 통해서 두 개의 객체가 Positive(동일 혹은 유

사) 하다면 객체 간의 거리는 줄이고, Negative(다른 객체) 

하다면 객체 간 거리를 늘리는 방법인데, 기준이 되는 영

상을 A(Anchor), 긍정 영상을 P(Positive), 부정 영상을 

N(Negative)이라고 할 때

     (7)

로 표현할 수 있고, 손실함수를 일반화하여 정리하면 아

래 식 (8)로 나타낼 수 있다[12].

     (8)

  여기서 α는 A가 P와의 거리보다 N과의 거리가 다른 

클래스라는 것을 보증할 만큼 충분하게 멀리 떨어졌다는 

것을 나타내는 파라미터이다.

실제 배치 트레이닝 시, m을 배치 샘플의 수라고 할 때 

Loss는 아래와 같이 계산된다.

                        (9)

Triplet Loss의 단점은 A, P, N에 사용되는 이미지를 

random 하게 골랐을 때, Loss 가 너무 쉽게 0이 된다는 

것입니다. 즉, d(A,N)은 d(A,P)보다 거의 항상 크기 때문

에 d(A,P) - d(A,N) + a 은 항상 0보다 작아지게 되고 

Loss는 0이 되게 되므로 훈련이 잘 안 된다. 그러므로 실

제 훈련시 구분하기 어려운 세 개의 이미지가 비슷한, 

d(A,P) 와 d(A,N)의 차이가 크지 않은 이미지를 우선적으

로 사용한다.

5. Difference between CNN and Siamese Net

  (a) CNN         (b) Siamese Net 

Fig. 5. CNN and Siamese Net

CNN 모델은 CNN을 통과한 결과 어떤 클래스에 속하

는가를 학습하는 모델이라면 Siamese Net은 두 객체가 

같은가 다른가를 놓고 학습하는 모델이다.
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III. The Proposed Method

본 논문에서는 주어진 현품 영상과 도면 영상을 1:1 매

칭하여 현품 영상과 도면 영상의 유사도를 가지고 비교 쌍

이 동일한 제품인지 아닌지를 판별하는 방법을 제안한다. 

제안한 모델의 학습과 테스트에 사용할 데이터는 제품의 

다양한 현품 영상과 제품에 해당하는 도면 영상(정면도, 좌

우 측면도, 사시도)이 필요하며, 제품에 대한 현품 영상은 

실제 촬영 영상이나 웹상에서 크롤링한 영상을 활용하고, 

해당 도면 영상은 특허정보검색서비스(www.kipris.or.kr) 

사이트에서 다운받은 도면 영상을 사용한다. 제안한 모델

은 단순한 CNN 계열의 분류를 다루는 문제가 아니라 현품 

영상과 도면 영상 간의 CROSS-DOMAIN에서의 영상 검색

과 같은 문제로 볼 수 있다[13-15]. 

CROSS-DOMAIN에서 질의에 대한 타겟 결정 문제는 분

류 문제가 아닌 해당 두 객체 영상에 대한 유사도 문제로 

접근해야 하므로 제안한 방법에서는 모델을 CNN의 두 쌍으

로 구성한 Siamese Net의 기본개념을 바탕으로 한쪽 CNN 

망에는 현품 영상을 입력하고 다른 쪽 CNN 망에는 도면 영

상을 입력하여 동일한 제품일 경우는 유사도를 1로 놓고 다

른 제품일 경우는 유사도를 0으로 놓아 학습을 진행하며, 

추론의 경우는 두 쌍의 도면 영상과 현품 영상이 제안한 모

델을 통과한 후의 특성 Vector 간의 거리를 가지고 유사도

를 계산하여 두 영상이 동일한 제품인지 다른 제품인지를 

판별하는 시스템 개발을 위한 딥러닝 모델을 제안하다.

1. Proposed Learning Model

Fig. 6은 본 논문에서 제안한 방법의 학습모델을 도시한 

것이다.

Fig. 6. The proposed learning model for detecting the similarity 

between the real product image and the drawing image

한 제품에 대한 현품 영상과 도면 영상을 쌍으로 받아서 

유사도를 판별하기 위한 학습모델은 여러 층으로 구성된 

기본 CNN을 한 쌍으로 구성하고, 각 CNN 망의 끝단의 

FC(Fully Connected) Layer에서 특징 벡터를 추출한다. 

각 CNN으로부터 추출된 특징 벡터들로부터 유사도를 계

산하여 현품 영상과 도면 영상이 같은 제품이면 유사도를 

1로 설정하고, 다른 제품이면 유사도를 0으로 설정하여 

Cross Entropy Loss 함수를 통하여 학습을 진행한다.

2. Proposed Inference Model

Training Data Set으로 따로 분류된 현품 영상과 도면 

영상을 사용하여 현품 영상과 도면 영상을 질의로 받아 두 

개의 영상에 대한 유사도를 계산하고 유사도가 특정 문턱 

값(T: Threshold)을 기준으로 그 이상이면 동일제품으로 

판별하고, 미만이면 다른 제품으로 판별하는 모델로 Fig. 

7과 같이 구성한다. 

추론 모델은 두 개의 질의 데이터를 각각 입력으로 받아 

쌍으로 이루어진 CNN 모델과 CNN 모델의 끝단에서 각 

모델의 특징 벡터를 추출하는 Layer 및 각각의 모델로부

터 도출된 특징 벡터에 대한 Similarity를 계산하는 Layer

까지는 제안한 학습 모델과 동일하게 구성하며, 

Similarity(S)와 문턱 값(T)의 비교를 통하여 동일제품인

지 다른 제품 인지의 Result를 도출하는 단계만 다르게 구

성한다.

Fig. 7. Proposed similarity inference model between real 

product image and drawing image

3. Model Construction

제안한 모델은 제품의 현품 영상과 도면 영상을 1:1 매

칭 하여 두 영상의 유사도를 가지고 현품 영상과 도면 영

상이 동일한 제품인지를 판별하는 시스템에 사용하기 위

한 인공지능 학습과 추론 모델이다. 제품에 대한 영상은 

다양한 각 도로 촬영하여 획득하거나 획득한 영상을 

Augmentation으로 다수의 영상을 확보할 수 있으나 도면 

영상은 평면도, 정면도, 좌·우측면도, 사시도 등으로 제한

이 되어 있어 학습에 참여시킬 데이터는 불과 몇 장(5장 

내외)에 불과하다. 본 논문에서는 다양한 각 도나 회전 크
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기 등에 관계없이 촬영된 현품 영상이나 웹 크롤링된 영상

을 도면 영상과 유사도를 비교하여 매칭하는 모델로 일반 

CNN의 모델의 Layer들로 구성된 모델을 쌍으로 붙이고 

각 모델의 끝단 FC Layer를 특징 Latent Vector를 획득

하는 Layer로 활용한다. 이후 학습모델에서는 두 모델의 

끝단에서 획득한 특징 벡터의 유사도를 구하고 그 유사도 

값을 Cross Entropy Function에 입력하여 Back 

Propagation을 통하여 학습을 진행한다. 제안한 학습모델

과 추론모델은 Siamese Net 형식의 쌍으로 구성하기 때

문에 두 모델의 형태가 동일하며, Weight의 갱신도 동기

화되어 동일하게 이루어져야 한다. 세부적인 구성 요소들

은 다음과 같다.

제안한 학습모델은 다음과 같이 4개의 컨볼루션 레이어

는 동일하게 구성하고, FC(Fully Connected) Layer의 특

징 벡터 간의 유사도를 본 논문에서는 Cosine Similarity 

거리를 구하는 방법을 통하여 유사도를 도출하며, 학습모

델에서는 Loss Function으로 BCE(Binary Cross 

Entropy) 방법을 사용하여 학습을 진행하고 추론 모델에

서는 Cosine Similarity를 가지고 유사도를 판단하여 동

일제품인지 다른 제품인지를 판별한다. 입력 영상으로부터 

층의 구성은 다음 Table 1과 같다.

Table 1. Layer Configuration of Proposed Model

======================================================

Input Image: 105*105                        

--------------------------------------------------------------

Conv  64 10x10, Relu, Batch Norm            64×96×96

--------------------------------------------------------------

Max Pool                                     64×48×48

--------------------------------------------------------------

Conv 128  7x7,  Relu, Batch Norm             128×42×42

-------------------------------------------------------------- 

Max Pool                                    128×21×21

--------------------------------------------------------------

Conv 128  4x4,  Relu, Batch Norm            128×18×18

--------------------------------------------------------------

Max Pool                                      128×9×9

--------------------------------------------------------------

Conv 256  4x4,  Relu, Batch Norm             256×6×6

--------------------------------------------------------------

Fully Connected                                4096×1

=========================================
Cosine Similarity

--------------------------------------------------------------

1. Learn: Loss Function, Binary Cross Entropy  

2. Inference: Compare Similarity and Threshold 

--------------------------------------------------------------

제안한 모델의 입력 영상은 도면 영상과 현품 연상 모두 

105 × 105의 크기이며, 4개의 합성곱 Block의 각 Block

에서는 Relu와 Batch Normalization을 적용한다. 

FC에서 4,096의 특징 벡터를 추출하는 단계까지 두 개

의 망이 한 쌍으로 구성되며, 양쪽 망의 각 출력에 대한 

Similarity를 계산하여 Loss Function으로 학습을 진행

한다. 추론은 도면 영상과 현품 영상을 쌍으로 구성한 두 

개의 입력이 모델을 통과한 결과인 두 개의 특징 벡터로부

터 도출한 Similarity와 Threshold(0.5 설정)를 비교하여 

동일제품인지 다른 제품인지를 판별한다. Fig. 8은 제안한 

방법의 Layer 구성도이다.

Fig. 8. Layer configuration diagram 

of the proposed model

IV. Experiment and Result

실험에 사용할 데이터로는 도면 영상은 KIPRIS(특허정

보 서비스)에 게시된 도면 영상(정면도, 평면도, 좌우측면

도, 사시도)을 다운받아 확보하였으며, 현품 영상은 도면 

영상에 해당하는 제품의 사진을 직접 촬영 혹은 웹 스콜링 

하는 형태로 확보하였다. 도면 영상의 경우는 하나의 제품

을 한 클래스로 보았을 때 한 클래스에 몇 장(4∼5장)의 

영상밖에 존재하지 않은 상황이다. 

1. Preparation of Experimental Data 

제안한 방법에서는 도면 영상의 제한사항을 고려하여 

도면 영상은 각 제품별로 정면도, 평면도, 좌·우측면도를 

각 1개씩 확보하고, 현품 영상은 각 제품의 영상에 대하여 

좌우 이동, 상하 이동, 회전, 기울기, 확대 축소, 좌우 반전 

등 Augmentation을 수행하여 20장씩을 확보하였다.

본 연구에서는 제품에 대한 현품을 구매하여 촬영해야 

하는 어려움과 KIPRIS 시스템에 등록된 도면 영상과의 일

치성 확인 등의 어려움을 감안하여 KIPRIS에 등록된 도면 

영상 중에서 제품에 대한 현품 영상의 획득이 가능한 163

개의 제품을 선정하여 학습을 진행하였다. 실험에 참여할 

데이터의 구성은 전체 163개의 품목에 대하여 도면 영상

은 각 제품당 4가지의 도면(정면도, 평면도, 좌·우측면도) 

영상 652개와 현품 영상으로는 한 개의 제품당 20개씩 영

상 3,260개를 확보하였다. Fig. 9는 현품 영상과 도면 영

상의 샘플을 보이고 있다.
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Fig. 9. Sample of the real product image 

and the drawing image  

2. Organization of Training Data

각 현품 영상과 도면 영상으로부터 현품 영상을 기준으

로 Training Data Set과 Test Data Set을 4 : 1의 비율

로 나누어 실험을 진행한다. 

Sunglass 1
   Upper row 2: Real Product Image 20
    Lower row 1: Drawing Image 4

Perfume: 
   Upper row 2: Real Product Image 20
   Lower row 1: Drawing Image 4

Sunglass 2
   Upper row 2: Real Product Image 20
    Lower row 1: Drawing Image 4

Fig. 10. Training DataSet by product (three samples) 

Fig. 10은 학습을 위한 Training DataSet의 예를 보여 

주는 것이다. Fig. 10과 같은 형태의 163개의 Training 

DataSet에서 학습에 참여할 쌍을 임의(randomly)로 쌍을 

뽑아 학습에 참여시킨다. 먼저 학습에 참여할 동일제품의 

데이터 쌍의 경우의 수를 살펴보면 하나의 제품에 도면 영

상 4개와 현품 영상인 20개인 24장으로 구성되어 있으므

로 그중에서 2개를 선택하면 24C2로 되고 163개의 제품이

므로 24C2×163으로 44,988개이고, 다른 제품의 데이터 쌍

의 경우의 수는 현재 기준으로 삼은 제품을 제외한 제품 

수인 162개가 모두 24개의 영상을 가지므로 그중에서 2개

를 뽑고 163개 제품이므로 162×24C2×163로 7,556,326개가 

된다.

3. How to Learn

학습은 도면과 현품 영상을 선택하여 Fig. 10과 같이 쌍

을 이루어 학습에 참여시키는데, 163개의 제품에 대하여 

학습을 진행하되 현재 기준이 되는 제품의 도면 영상과 동

일한 제품의 현품 영상을 뽑는 경우와 현재 기준이 되는 

제품(도면 영상, 현품 영상)과 다른 제품(도면 영상, 현품 

영상)의 영상을 뽑을 확률을 1:1 비율로 정하여 학습을 진

행한다. 학습을 진행할 때에는 현품과 도면, 도면과 도면, 

현품과 현품을 Fig. 10와 같은 Training Data Set으로부

터 임의(randomly)로 Fig. 11과 같이 선택하여 동일한 제

품일 때에는 유사도를 1로 다른 제품일 때에는 유사도를 0

으로 놓고 학습을 진행한다. 

(a) real:drawing (b) drawing:drawing (c) real:real 

Fig. 11. Types of data participating 

in learning

학습에 사용한 GPU는 Geforce RTX 3090 24GB이며, 

학습 Epochs는 200으로 설정하고 Batch size는 128로 

설정하였다. Augmentation으로는 회전, 왜곡, 좌우 이동, 

상하 이동, 확대, 축소, 좌우 플립을 사용하였다. 163개의 

제품에 대하여 Positive 즉, 동일한 제품의 도면이나 현품 

영상으로 쌍을 이루는 경우의 수와 Negative 즉, 다른 제

품의 도면 영상이나 현품 영상으로 쌍을 이루는 경우의 수

에서 학습 시 1 Epoch 마다 Positive와 Negative의 비율

을 1:1로 설정하여 램덤으로 각 90,000쌍의 데이터를 뽑

아 학습에 참여시켰고, 테스트 시에는 Positive와 

Negative의 비율을 1:1로 설정하여 800쌍의 데이터를 뽑

아 테스트하도록 하였다.

조기 수렴 및 오버피팅을 방지하기 위해 150 Epoch 이

후부터 Test data set에 대해 Loss 값이 변하지 않으면 

학습을 종료하도록 하였으며, 본 실험에서는 198 Epoch

에서 제안한 모델이 수렴하였다. 

4. Test Data Configuration

추론을 위한 데이터의 구성은 전체 데이터 중에서 현품 

영상에 대하여 학습과 테스트의 비율을 4 : 1로 나누어 테

스트에 참여할 데이터를 분리하고, 도면 영상은 Target이

므로 학습과 테스트에 공동으로 이용하고 현품 영상은 학

습에 참여하지 않은 데이터로만 구성한다. 테스트를 위한 

질의 쌍의 구성 예는 Fig. 12와 같이 동일제품 안에서 도
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면 영상과 현품 영상을 구성하여 동일제품인지를 판별하

는 테스트 쌍의 구성과 Fig. 13과 같이 다른 제품의 도면 

영상과 현품 영상의 쌍을 구성하여 동일제품이 아닌지를 

판별하는 형태로 테스트 데이터를 구성한다. 

Fig. 12. Drawing image and real product 

image of the same product 

Fig. 13. Drawing image and real product 

image of other product

5. How to Test 

현재 테스트의 기준이 되는 제품에서의 도면 영상을 

A1, 현재 기준이 되는 제품과 동일한 제품에서의 현품 영

상을 A2라 하면 동일제품의 판별을 위한 쌍은 A1 : A2로 

구성할 수 있고, 현재 기준이 되는 제품에서의 도면 영상

을 A라 하고 기준이 되는 제품과 다른 제품에서의 현품 영

상을 B라 할 때,

(1) 동일제품 여부 판별( A1 : A2 ): Positive

163개 중 한 개의 동일제품 클래스로부터 뽑은 도면 영

상과 현품 영상을 쌍으로 제안한 모델에 입력하여 

Similarity를 계산하고 Similarity가 Threshold 값 이상

이면 동일한 제품으로 판별하게 된다. 동일한 제품의 쌍을 

동일한 제품으로 판별하면 TRUE이고, 다른 제품으로 판

별하면 FALSE가 된다. 전체 추론 건수 중 TRUE가 되는 

건수를 가지고 정확도를 계산한다.

(2) 다른 제품 여부 판별( A : B ): Negative

163개의 제품 클래스로부터 각 도면 영상과 현품 영상

을 각기 다른 클래스로부터 뽑아 쌍으로 구성하고, 제안한 

모델에 입력하여 Similarity를 계산하고 Similarity가 

Threshold 값 미만이면 다른 제품으로 판별하게 된다. 다

른 제품의 쌍을 다른 제품으로 판별하면 TRUE이고, 동일

한 제품으로 판별하면 FALSE가 된다. 전체 추론 건수 중 

TRUE가 되는 건수를 가지고 정확도를 계산한다.

6. Results and Comparison of Approaches with 

Existing Models

본 논문에서 제안한 모델에 대하여 앞의 4.5절의 방법

으로 테스트를 진행한 결과를 살펴보면, 제품이 도면과 매

칭되는 정확도를 동일제품을 동일제품이라고 판별하는 정

확도는 71.78%의 정확도를 나타내었고, 다른 제품을 다른 

제품이라고 판별하는 정확도는 83.09%를 나타내었다. 표 

2는 제안한 모델의 유사도 검출 정확도이다. 

       TV

Method
0.40 0.45 0.50 0.55 0.60 0.70

A1 : A2 76.69 75.46 71.78 69.35 66.87 53.99

A : B 77.57 80.47 83.09 85.58 87.82 92.31

Average 77.13 77.97 77.44 77.47 77.35 73.15

Table 2. Similarity accuracy of the proposed model

(TV: Threshold Value)

일반적으로 영상에서의 객체 분류는 지도 학습 모델인 

CNN(Convolutional Neural Network) 기반의 

ResNet50/152이나 ConvNext등의 다양한 모델들이 활용

되고 있다. 본 논문에서는 제안한 모델에 학습과 테스트에 

사용한 동일한 실험 데이터를 가지고 WideResNet과 

ConvNext-tiny 모델을 사용한 객체 분류와 비교하여 제

안한 방법이 유사도 검출에 의한 1:1 매칭 방법에 타당성

이 있음을 확인한다. 주어진 환경에서 Top N 질의를 하려

면 현품 영상을 질의 입력으로 주고 도면 영상이 출력으로 

나와야 하는데, 이것은 마치 CROSS DOMAIN처럼 영역이 

다른 데이터 간의 검색이 된다. 검증된 CNN 모델인 

WideResNet을 통하여 동일한 실험 데이터를 분류했을 때 

Top 1에서 38.04%, Top 3에서 53.37%, Top 5에서는 

60.74%의 정확도가 관측되었고, 학습데이터를 상대적으로 

많이 요구하는 최신 분류 모델인 ConNext-tiny에서는 학

습 참여 데이터가 충분치 않아 학습이 제대로 이루어지지 

않은 결과 Top 1이 3.68%, Top 3가 8.59%, Top 5는 

12.89%의 낮은 정확도를 확인할 수 있었다. 

       Top N

Method
Top 1 Top 3 Top 5

Wide-

ResNet
38.04 53.37 60.74

ConvNext-

Tiny
3.68 8.59 12.89

Table 3. Classification accuracy of drawings 

and real product images by CNN 
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V. Conclusions

본 본문에서는 도면 영상과 현품 영상의 1:1 매칭을 위

한 딥러닝 학습모델을 제안한 것으로 Few-Shot 

Learning 형태로 몇 장의 영상으로도 학습을 진행하고 

1:1 쌍으로 추론을 진행하여 질의로 들어온 영상이 도면 

영상과 현품 영상이 동일제품 인지 다른 제품인지를 유사

도 검출로 판별하는 모델을 제안하였다. 제안한 모델에 대

하여 학습을 완료하고 테스트를 진행한 결과는 동일제품

의 도면 영상과 현품 영상을 동일제품이라고 판별(A1:A2)

하는 정확도는 71.78%, 다른 제품의 도면 영상과 현품 영

상을 다른 제품이라고 판별(A:B)하는 정확도는 83.09%로 

나타났다. A1:A2가 A:B보다 정확도가 낮게 나타난 것은 

A1:A2의 경우에 학습에 참여하는 쌍의 수가 A:B의 경우 

학습에 참여하는 쌍의 수보다 상대적으로 적게 존재하기 

때문이다. 동일제품과 다른 제품의 비울을 1:1로 램덤으로 

각각 90,000쌍의 데이터를 뽑아서 학습에 참여시키는데 

제안한 실험 환경에서는 동일한 제품의 쌍이 44,988가지 

경우만 존재한다. 그러므로 학습에 참여한 동일제품의 쌍

은 2번 이상 중복을 허용한 상태이다. 제안한 방법에 대하

여 학습에 활용할 데이터를 좀 더 정제하고 모델의 Layer 

수, Kernel 크기, Kernel 개수 등 Hyper parameter의 

최적화와 같은 연구를 진행한다면 불법 복제품의 판독과 

같은 업무에 제안한 모델의 활용이 가능할 것이다.
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