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A B S T R A C T

Among the several deep learning research areas, image classification is a fundamental area and has 
been widely applied to many practical applications. Image classification is to determine which category 
the given image belongs to. Since the image classification is a typical supervised learning, test images 
and the corresponding answers, i.e., labels are also given. And, with the given test images and labels, a 
neural network is trained to minimize a loss function defined by error between the label and the 
inference result. Therefore, as the loss decreases, the inference accuracy increases. As a result, the 
accuracy is a criteria of the performance of the neural network in image classification. In this paper, a 
new method for high accuracy image classification is suggested. Authors thinks that recognizing things 
mean seeing the shape of the things. With the intuition, in the proposed method, additional edge 
information is applied to the image and around 3% accuracy improvement is achieved in the experiment. 
In order to clarify the improvement, compared feature maps in the hidden layers are visualized and 
analyzed. And, it is also confirmed that the feature map of the proposed method is more clear and 
sharp than that of the conventional one. Another merit of the proposed method is that this method can 
easily improve the accuracy of the conventionally existing neural networks through the transfer learning 
because the proposed method just modifies the first layer of the conventional neural networks.
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1. 서 론 

인공 지능 분야는 최근에 가장 활발히 연구되고 

있는 분야 중에 하나이며, 이 인공 지능은 인공 신

경망을 근본으로 한다. 최초의 인공 신경은 인간의 

신경인 뉴런(neuron)의 동작 원리를 모방하여 설계 

제작되었다[1]. 그 후 다중 레이어 신경망 구조 

(MLP: multi-layer perceptron)[2]와 역전파 방법 

(back propagation) [3]이 개발되어 현실적으로 사용

이 가능한 인공 신경망을 설계 할 수 있게 되었다. 
그러나 이러한 인공 신경망을 훈련시키고 실제 사

용하기 위해서는 무엇보다도 많은 연산을 빠르게 

수행 할 수 있는 계산기 (computer)가 필요한 데, 
2000년대 초반까지만 하여도 이러한 계산기가 없어 

실생활에서 적용을 하지 못하고 있었다. ILSVRC 
(ImageNet Large-Scale Visual Recognition)은 인공

지능 분야 에서도 가장 기본이 되는 이미지 분류 

(image classification) 대회이다. 그런데 2012년 이 

대회에서, Alex Krizhevsky가 기존에 비하여 거의 

10%에 가까운 성능 향상을 얻은 논문을 발표하였

다[4]. 성능 향상의 요인으로 활성화 함수 개선과 

과적합 (overfitting) 문제를 해결하기 위한 방법론

도 제시하였지만, 가장 큰 요인은 병렬 처리가 가

능한 GPU (graphics processing unit)를 사용한다는 

것이었다. 기존과 다르게,  GPU를 사용함으로써 많

은 연산을 빠르게 처리하는 것이 가능해졌고, 이를 

통하여 많은 훈련이 가능하여 궁극적으로 커다란 

성능 향상을 얻게 되었다.
이후 인공지능 분야는 많은 분야에 적용이 되었

는데, 영상 의학 데이터를 분류하는 데 사용되었고 

[5], 농작물의 상태를 분석하는 분야에도 사용되었

다[6]. 또한, 추론 정밀도 향상 외에도 고속 인공지

능 구현을 위한 방법도 제안되었다[7].
이 논문에서는, 인공 지능 이미지 분류기의 성능 

향상을 위한 새로운 방법을 제시한다. 이 논문의 

아이디어로서 저자는 우리가 사물을 바라보고 그

것이 무엇인지를 파악할 때 사물의 외곽을 보고 

판단한다는 점에 착안하여 그 정보를 신경망에 적

용하였으며, 신경망 은닉 레이어 (hidden layer)의 

특징 맵 (feature map)을 상대 비교함으로써 이 방

법이 실제 유효함을 보인다. 성능 비교 평가를 위

하여 텐서플로우 (tensorflow)를 이용하여 인공신경

망을 구현하였으며 테스트 이미지 세트로는 10 종

류의 이미지를 분류하는 CIFAR-10 이미지를 사용

하였다[8]. 동일한 조건의 실험에서 제안하는 방법

을 사용하여 약 3%의 성능 개선을 이룰 수 있음을 

보인다. 제안하는 구조의 또 하나의 장점으로는 기

존 신경망을 바꾸지 않고도 단지 입력 레이어 만

을 변경하여 성능을 올릴 수 있다는 것이다. 이는 

거의 동일한 가중치 (weight)나 바이어스 (bias) 수
를 유지할 수 있으며, 이것은 추가적인 메모리나 

단일 곱셈누산기 (MAC: multiplier-accumulator)의 

증가가 거의 없음을 의미한다. 다시 말해서, 단 소

수점 이하 몇 퍼센트의 성능을 높이기 위하여 백

층이 넘게 레이어 쌓는 것에 비하면 [9], 제안하는 

방법은 대단히 단순하면서도, 작은 크기의 효과적

인 인공 신경망을 만들 수 있는 방법이다.
이 논문의 구성은 다음과 같다. 제 2장에서는  

신경망 설계와 성능 향상을 위한 아이디어와 그 

구현을 제시하며, 제 3장에서는 실험 환경과 특징 

맵들을 시각화한 결과를 비교하여 성능 개선이 명

확히 됨을 보이고, 마지막으로 결론을 기술한다.

2. 고성능 이미지 분류기 설계

 
2.1 제안하는 이미지 분류기의 개념

우리가 사물을 보고 그것이 무엇인지 판단할 때 

우리의 의식의 흐름은, 우선 사물의 외곽을 보고, 
두 번째는 색상과 재질을 보게 된다. 예를 들어, 
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우리가 고양이를 인식할 때 더욱 명확해 진다. 처

음 고양이의 외곽을 보고 이것이 고양이 임을 알 

수 있고, 둘째 색상과 재질을 보고난 후 만약 색깔

이 빨갛거나 반짝이는 재질. 즉 우리가 일반적으로 

알고 있는 기존 정보와 다른 색상이나 재질일 경

우, 우리는 이것을 고양이이긴 하나, 가짜 고양이 

혹은 장난감 고양이로 인식하게 된다.
이 논문에서는 이러한 사물의 외곽 정보를 신경

망에 적용하여 이미지 분류기의 성능을 높이고자 

한다. 

2.2 인공 신경망 설계

이미지 분류기에서 인공 신경망의 입력은 영상

이며 일반적으로 빨강 (Red), 녹색 (Greed), 파랑 

(Blue) 3가지 색상의 정보를 가지고 있으며 아래의 

<그림 1>과 같은 구조이다.

그림 1. 기존의 이미지 분류기

Figure 1. Conventional image classification

입력으로는 3 채널 이미지를 받고, 그 이미지를 정

제하는 전처리 (pre-processing)과정을 거친 후, 인
공 신경망 (neural network)과 결과를 정리하는 후

처리 (post-processing) 과정을 거쳐, 주어진 이미지

에 대한 최종 추론을 하게 된다.
이 논문에서는 이미지 분류기의 정밀도를 향상

하고자, 기존 이미지 정보에 사물의 외곽 (Edge) 
정보를  추가한다. 

그림 2. 제안하는 이미지 분류기

Figure 2. Proposed image classification

<그림 2>는 제안하는 이미지 분류기 구조이며 

기존의 구조에서 이미지의 외곽 정보를 추가하였

다. 이것은, 우리가 사물을 인식할 때 외곽 부분을 

눈여겨본다는 데에서 착안하였고, 그 개념을 이미

지 분류기의 입력으로 추가한 것이다. 
이제 제안하는 방법의 유용성을 검증 및 확인하

기 위하여  인공 신경망을 설계한다. 신경망 설계

를 위한 프레임워크는 텐서플로우 2.1[10]을 사용하

며, 이미지 테스트 세트로는 10가지 이미지를 분류

하는 CIFAR-10 세트를 사용한다. 

그림 3. 채널별 이미지 (왼쪽 위에서 시계 방향으로, RGEB)

Figure 3. Channel images (from left-top clockwise, RGEB)
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3개의 채널 RGB를 갖는 기존의 이미지에 외곽 

정보를 포함하는 새로운 채널을 추가적으로 만들

어야 한다. 외곽 정보를 포함하는 채널을 만드는 

방법은 여러 가지가 있을 수 있지만, 이 논문에서

는 영상 샤프닝 (image sharpening) 방법 중 하나인 

라플라시안 (laplacian) 방법을 사용한다[11]. <그림 

3>은 표준 테스트 이미지[12,13]를 이용하여 RGB를 

포함한 외곽영상 채널 (E)까지 추출한 그림의 예시

이다.
E채널에서는 이미지의 외곽만이 표현되고 있다.
E채널이 만들어 졌으니, 이제 전체 인공 신경망

을 설계한다. 제안하는 방법의 유용성을 빠르게 확

인하기 위하여 전체 신경망은 아래와 같이 단순한 

구조로 설계하였다.

그림 4. 신경망 구조 설계

Figure 4. Design if neural network

CIFAR-10의 테스트 이미지의 크기는 32 (height) 
× 32 (width) × 3 (channel)이며, 이 논문이 제안

하는 방법을 사용하면 이미지의 크기는 32×32×4
가 된다. 그림에서 ‘Conv’는 컨볼루션 레이어, 
‘MaxPooling’은 최대 풀링 레이어 (max pooling 
layer)를, 그리고 ‘FC’는 완전 연결 층 (fully 
connected layer)를 나타낸다. 그리고 이 논문에서 

사용된 파라미터 값들을 <표 1>에 정리하였다. 

표 1. 설계된 신경망의 파라미터

Table 1. parameters of the designed neural network 

Layer name Parameters

Conv kernel size: 3×3, stride:1

MaxPooling kernel size: 2×2, stride:2

optimizer stochastic gradient descent method

epoch 64

weight/bias
initializer

Xavier normal initializer

3. 실험

설정된 파라미터 값을 이용하여 훈련을 진행하

였고 텐서보드 (tensor board)[10]를 이용하여 성능

을 비교하였다. 훈련에서 에포크 (epoch)가 진행됨

에 따라서 변화하는 손실 값은 아래 <그림 5>와 같

이 얻어졌다.

그림 5. 손실 값 비교

Figure 5. Compared loss values

여기서 ‘logs_wo’은 에지 채널 E를 인가하지 

않은 상태의 손실 값의 변화를 나타내며, 
‘log_w’은 에지 채널 E를 인가하였을 때의 손실 

값의 변화를 나타낸다. E 채널을 인가하였을 때 손

실 값이 더 빠르게 떨어짐을 분명히 알 수 있다. 
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손실 값이 이렇게 빠르게 줄어든다는 것은 이미

지 분류기의 정밀도가 더 빠르게 향상된다는 것을 

의미하며, 그 비교된 정밀도를 <그림 6>에 나타내

었다.

그림 5. 정밀도 비교

Figure 5. Compared accuracies

훈련이 진행 될수록, 기존 방식에 비하여 제안한 

방법에서의 정밀도가 더욱 증가함을 알 수 있다. 
이 실험에선 기존 방식은 77%의 정밀도를 보였으

며, 제안하는 방식에서는 80%의 정밀도를 보여서, 
제안하는 방법으로 3%의 성능 향상을 얻을 수 있

었다.
이제 왜 이러한 결과가 나온 것인지 좀 더 구체

적으로 신경망 내부를 알아보고자 한다. 이 논문에

서는 신경망 내부를 보기 위하여 은닉층 (hidden 
layer)의 특징 맵 (feature map)을 비교한다. 그 비

교를 위하여, 이미 훈련이 끝난 두 신경망에 <그림 

6>과 같은 하나의 실험 이미지를 인가한다.

그림 6. 은닉층 비교를 위한 실험 이미지

Figure 6. Test image to compare hidden layers

이 실험 이미지의 해상도는 640×426이므로 

32×32로 다운 샘플링 (down sampling)하여, 이미 

구현된 신경망의 입력 크기에 맞도록 이미지의 크

기를 조절하였다. 이 이미지를 <그림 4>의 입력으

로 인가하고 ‘Conv (3×3×36)’레이어의 출력 특

징 맵 (output feature amp)을 시각화하여 비교하였

다. 출력 채널이 총 36개 층이 있고 모든 층을 시

각화 하였다.
<그림 7>은 기존 방식으로 얻어진 특징 맵이고 

<그림 8>은 새롭게 제안한 방식으로 얻어진 특징 

맵이다. 그리고 각 이미지의 위치를 행렬의 원소 

위치와 동일하다고 생각한다. 두 특징 맵을 비교해 

볼 때, 일부는 다른 부분도 있지만, ‘전체적’으
로 보면 <그림 8>이 <그림 7>보다 더욱 선명하다. 
특히 이미지(1,8)과 이미지(2,8)에선 더욱 차이가 많

이 나며, 다른 특징 맵에서도 거의 동일한 현상이 

나타난다. 그리고 이러한 선명한 특징 맵은 최대 

풀링과 완전 연결 층들을 거쳐 소프트 맥스 층 

(softmax layer)으로 진행되면서 더 많은 정보를 주

게 되고, 최종적으로 더 높은 성능을 얻을 수 있게 

된다.
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그림 7. 기존 방식에서 콘볼루션 레이어의 특징 맵

Figure 7. Feature maps of the convolution layer in the conventional method

그림 8. 제안한 방식에서 콘볼루션 레이어의 특징 맵

Figure 8. Feature maps of the convolution layer in the proposed method

3. 결 론

이 논문에서 이미지 분류기의 성능 향상을 위한 

새로운 방법을 제시하였다. 사물을 인식한다는 것

은 사물의 형상을 인식하다는 직관으로부터, 이를 

구체화하기 위하여 신경망의 입력에 사물의 외곽 

채널을 추가하였고, 내부 특징 맵을 상대 비교하여 

왜 이런 결과가 얻어졌는지를 분석하였다. 

실험을 통하여, 동일한 조건에서 이미지 분류기

의 성능이 약 3% 향상됨을 보였다. 
제안하는 방법의 또 다른 장점으로는. 기존에 이

미 구현된 신경망에서 단지 입력층만을 수정한 후 

전이 학습 (transfer learning)을 통하여 성능을 더

욱 올릴 수 있다는 것이다. 이것은 처음부터 새롭

게 훈련해야 하는 방법보다는 분명히 시간과 노력

을 줄여준다. 
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고정밀 이미지 분류기를 위한 엣지 강화 신경망

서상민

강릉원주대학교 정보통신공학과 조교수

요  약

여러 인공 지능 분야에서도 이미지 분류기는 가장 

근본이 되는 분야이며 또한 가장 널리 사용되는 분야

이다. 이 논문은 이미지 분류기의 정밀도 성능을 올리

기 위한 새로운 방법을 제안한다. 사물을 인식할 때, 
사물의 형상을 보고 판단한다는 직관으로부터 새로운 

신경망 구조를 구현하였고 은닉층의 특징 맵을 상대 

비교함으로써, 필현적으로 성능향상이 이루어질 수 있

음을 보였다. CIFAR-10 실험 세트를 이용하여 약 3% 
정도의 성능향상을 보여, 제안하는 방법이 실제 유효

함을 보였다.
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