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농업지 모니터링을 위한 2단계 U-Net 기반 
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Improving Binary Segmentation Accuracy for Agricultural Land 
Monitoring through Two-Stage U-Net Training
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요약: 이진 분할(binary segmentation)은 특히 작은 대상 영역을 놓치면 신뢰성을 크게 훼손할 수 있는 응용 분

야에서 거짓 음성(False Negatives, FNs) 문제를 지속적으로 겪고 있다. 특히 희소한 토지 피복을 탐지하는 작업

에서는 FN이 실제 대상을 모델이 검출하지 못한 것으로, 모델 성능의 신뢰성을 저해하는 핵심적인 요소로 간주

된다. 이에 본 연구에서는 1단계 학습(Stage 1)에서 예측된 FP 및 FN 영역을 자동으로 축적하고, 이를 보조 감독

신호(auxiliary supervisory signals)로 활용하는 두 번째 출력 헤드를 통해 2단계 학습(Stage 2)에서 재학습하도록

하는 2단계U-Net 학습 전략을 제안한다. 이 접근법은 모델 구조를 변경하지 않고도 불확실하거나 모호한 영역

에 대한 학습 반영을 강화할 수 있다는 점에서 실용적이다. 제안된 방법은 대한민국의 고해상도 항공영상을 활

용한 희소 분포 삼계(인삼) 재배지 탐지에 적용되었으며, FN을 감소시키고 FP의 소폭 증가를 허용하는 대신 평

균 교차합집합(Intersection over Union, IoU)을 약 0.10 개선하는 결과를 보였다. 본 전략은 학습 방식만을 수정

하는 방법으로, 다양한U-Net 변형 모델과 호환 가능하며 FN 억제와 예측 안정성이 중요한 다른 도메인에도 일

반화할 수 있다. 이러한 결과는 누적된 오차 영역으로부터의 학습이 복잡한 실제 환경에서 보다 신뢰할 수 있는

분할 성능을 달성하는 효율적이고 실용적인 경로가 될 수 있음을 보여준다.

주요어: 항공 영상, 거짓 음성, 인삼 재배지 탐지, 농업 토지 피복 분할

Abstract: Binary segmentation faces persistent challenges from false negatives (FNs), particularly in

applications where missing small target regions can undermine reliability. FNs are critical in sparse

land-cover mapping tasks because they represent true targets that models fail to detect. Here, we

propose a two-stage U-Net training strategy that automatically accumulates FP and FN regions from

Stage 1 predictions and reuses them as auxiliary supervisory signals through a second output head

during Stage 2 learning. This enhances the model’s ability to revisit uncertain or ambiguous areas
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I. 서론

이진 분할(binary segmentation)은 토지 피복 분류를

비롯한 다양한 분야에서 널리 활용되는 핵심 기술이다

(Chen et al., 2022; Cardama et al., 2023; Lee et at., 2024s).
대표적인 인코더-디코더 구조의 픽셀 단위 분류 모델

인U-Net은 다양한 이미지 분할 작업에서 폭넓게 사용

되어 왔다(Ronneberger et al., 2015; Chen et al., 2024;
Cheng et al., 2025; Pang et al., 2024). 그러나 클래스 불

균형, 시각적으로 유사한 패턴, 이미지 노이즈 등과 같

은 문제는 FP(False Positives) 및 FN(False Negatives) 오
류를초래하여모델성능을저하시킨다. 이러한이유로,
이진 분할에서 U-Net의 정확도를 향상시키기 위한 다

양한 연구가 수행되어 왔다. U²-Net (Qin et al., 2020)은
중첩된U자형 구조를 통해 분할 성능을 개선하였으며,
BASNet (Qin et al., 2019)은 정교한 경계 검출을 위해

경계 인식(boundary-aware) 손실 함수를 도입하였다.
PraNet (Fan et al., 2020)은 의료 영상에서 용종을 더욱

효과적으로 분할하기 위해 reverse-attention메커니즘

을활용하였다. ResUNet++ (Jha et al., 2019)과DoubleU-
Net (Jha et al., 2020) 역시 소규모 객체의 안정적인 탐지

를 목표로 개발된 구조적 개선 모델들이다.
FN오류는 적용 분야에 따라 심각한 결과를 초래할

수 있다. 예를 들어 원격탐사에서는 불법 건축물, 산불

피해 지역 또는 특정 농경지의 탐지를 놓칠 경우 행정

적 판단 오류나 비효율적인 재난 대응으로 이어질 수

있다. 따라서 FN을 억제하는 것은 원격탐사와 토지 피

복 분류를 포함한 다양한 이미지 분할 작업에서 핵심

적 과제이다.
FN오류를 줄이기 위한 접근법은 크게 네 가지로 구

분된다. 첫째, 손실 함수 측면에서 Focal Loss (Lin et al.,
2017)나 Tversky Loss (Abraham and Khan, 2019)와 같

이 양성 클래스에 더 높은 가중치를 부여하거나 어려

운 샘플에 집중하는 방법이 있다. 둘째, 데이터 측면에

서는 소수 클래스 데이터를 증강하거나 패치 추출 단

계에서 양성 영역을 반드시 포함하도록 설계하는 전략

이 활용된다(Shorten and Khoshgoftaar, 2019). 셋째, 다
중 규모 특징 추출이나 attention메커니즘을 활용한 구

조적 개선을 통해 희소하거나 소규모 대상을 효과적으

로 탐지할 수 있다(Zhou et al., 2018; Oktay et al., 2019).
넷째, 2단계 학습(two-stage) 또는 후처리 기반 방법은

초기 분할 결과를 정제하거나 누락된 영역을 추가 탐

지하기 위해 별도의 정제 모듈을 도입한다(Chen at al.,
2018; Jiang et al., 2019).

이러한 접근법들은 FN감소에 기여해 왔으나, 경계

가 불확실하거나 대상 패턴이 매우 희소한 영역에서는

안정적인 성능을 유지하는 데 한계를 보인다. 이러한

영역에서는 이미지나 학습 시점(epoch)에 따라 유사한

영역이 서로 다르게 분류되는 불안정성이 발생한다.
결과적으로 정확도 변동성이 커지고, 신뢰할 수 없는

분할 결과를 초래할 수 있다. 이 문제는 손실 함수 조정

이나 구조적 개선만으로는 충분히 해결되지 않으며,
FN억제와 동시에 예측 안정성을 향상시킬 수 있는 새

로운 전략이 요구된다.
본 연구는 1단계 학습에서 발생한 FP및 FN영역이

모델이 안정적으로 학습하지 못한 불확실하거나 모호

without any architectural modification. The method was applied to mapping sparsely distributed

ginseng fields from high-resolution aerial imagery from South Korea. The approach substantially

reduced FNs, tolerated a modest increase in FPs, and improved Intersection over Union (IoU) by

approximately 0.10 across various training conditions. Because the strategy only modifies the training

scheme and not the model architecture, it is compatible with U-Net variants and generalizable to other

domains where FN suppression and stability are essential. The findings demonstrate that learning

from accumulated error regions offers an efficient and practical pathway toward more reliable

segmentation in complex real world environments.

Keywords:  aerial imagery, two-stage training, false negatives, ginseng field mapping, agricultural land
cover segmentation



한 영역을 의미하며, 이러한 영역을 후속 학습 단계에

서 명시적으로 감독하면 정확성과 안정성을 동시에 향

상시킬 수 있다는 가정에 기반한다. 이를 바탕으로 본

연구는 다음과 같은 핵심 질문을 제기한다. 첫째, 네트

워크 구조나 손실 함수를 변경하지 않고 학습 과정을

재구성하는 것만으로 의미 있는 성능 향상을 얻을 수

있는가? 둘째, 1단계에서 생성된 FP+FN오류 마스크

가 2단계에서 신뢰성이 낮은 영역을 보완하는 데 효과

적으로 활용될 수 있는가? 셋째, FN이 성능을 좌우하는

희소하고 소규모 대상에서 이러한 전략이 실질적인 이

점을 제공할 수 있는가?
이에 본 연구에서는 원래의 U-Net구조를 유지하면

서 학습 과정만을 개선하는 간단하지만 효과적인 2단
계 학습(two-stage training) 전략을 제안한다. 기존 방법

들은 주로 손실 함수 조정이나 구조적 변경에 집중했

던 것과 달리, 제안된 전략은 학습 과정 자체를 재설계

하여 불확실하고 모호한 영역을 명시적으로 감독한다.
반면 이 방법은 1단계 예측 결과를 기반으로 FP와 FN
영역을 자동으로 결합한 오류 마스크를 생성하고, 이를

2단계 학습에서 보조 감독 신호(auxiliary supervisory
signal)로 활용하여 네트워크를 재학습시킨다. 이 방법

은 네트워크 구조를 변경하지 않으며, 기존의 FN억제

방법과 독립적으로 결합하여 상호 보완적 시너지와 추

가적인 성능 향상을 기대할 수 있다.
제안된 전략의 실용성은 항공 영상을 활용한 인삼 재

배지 자동 분할 실험을 통해 검증되었다. 인삼은 고부

가가치 작물로서 상대적으로 작은 규모의 재배지에 산

발적으로 분포한다. 정확한 분포도 제작은 농업 계획,
생태 모니터링, 정책 수립에 중요한 역할을 한다. 그러

나 수작업 기반의 매핑은 많은 시간과 인력 자원이 소

요되며, 원격탐사 영상 기반 자동 분할의 필요성이 증

가하고 있다. 인삼 재배지를 고해상도 위성영상과 객

체 기반 분류 방법으로 분류한 사례가 존재한다(Lee et
al., 2021; Yang et al., 2021). 그러나 인삼 재배지는 일반

적인 토지 피복 분할과 달리 극도로 희소하고 소규모

라는 특성을 가지므로, 기존 단일 학습 방식에서는 FN
으로 인해 정확도가 쉽게 저하된다. 제안된 FP+FN기

반 2단계 학습 전략은 인삼 재배지 분할의 정확성과 일

관성을 개선하였으며, 기존 단일 단계 학습 방식의 한

계를 극복하고 작물 특화 매핑 과제에서의 활용 가능

성을 보여주었다.

II. 연구방법

1. 실험장비

실험은LinuxUbuntu 24.04 운영체제와Python 3.11.9
(Python Sofrware Foundation, 2024) 환경에서 수행되

었다. 하드웨어 구성은AMDRyzen 1700X중앙처리장

치(CPU), 48 GB메모리(RAM), NVIDIA RTX 3090 Ti
그래픽처리장치(GPU)로 구성되었다. 딥러닝 구현 및

GPU가속을 위해 PyTorch 2.7.1(Paszke et al., 2019)과
NVIDIA CUDAToolkit 12.6을 사용하였다.

2. 연구 지역

본 연구에서는 한국국토지리정보원(NGII)가 생산

한 경기도 및 전라남도 지역의 고해상도 항공정사영상

을 학습 및 평가 데이터로 활용하였다. 학습에는 경기

도 지역의 영상 5개를 사용하였으며, 평가는 전라남도

지역의 영상 2개를 사용하였다(Figure 1). 테스트 데이

터는 모델의 일반화 성능을 적절히 평가하기 위해 학습

에 사용되지 않은 전라남도 지역에서 선정하였다. 학습

및 테스트 데이터는 겹치지 않도록 256 × 256 픽셀 단

위로 타일화하였으며, 최종적으로 학습에 8,436개, 테
스트에 3,496개의 타일을 사용하였다. 정답(GT) 마스

크는 인삼 재배지의 반복적인 패턴과 텍스처를 시각적

으로 판독하여 수작업으로 구축하였다. 후보 영역이

실제 인삼 재배지인지 확인하기 위해 공공 지도 서비

스를 활용하여 교차 검증을 수행하였다

인삼 재배지는 반복적인 격자 형태의 차광시설(shade
structure) 존재 여부로 식별할 수 있다(Figure 2). 그러

나 이러한 구조물은 색상, 질감, 외형 등이 일정하지 않

아 시각적 일관성이 낮다. 또한 유사한 반복 패턴은 다

른 농업 지역에서도 나타나기 때문에 신뢰성 있는 구

분이 어렵다. 이러한 변동성은 주로 계절 변화, 재료의

노후화, 조명 조건의 차이 등에 기인하며, 이는 동일 클

래스 내부에서 큰 시각적 다양성(intra-class variation)
을 발생시킨다. 더불어 온실, 배수로, 비닐하우스 등 다

양한 농업 구조물 또한 유사한 반복 패턴을 가지므로,
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세그멘테이션 과정에서 클래스 간 혼동(inter-class

confusion)의 가능성이 높아진다. 이러한 요인들은 고

해상도 항공영상에서 인삼 재배지를 정확하게 분할하

는 데 큰 어려움을 초래한다.

3. 모델 구성

본 연구에서는 인코더 단계 3개와 디코더 단계 3개

로 구성된 U-Net모델을 사용하였다. 각 단계는 두 개

의 3 × 3 합성곱(convolution) 층으로 구성되며, 각 층

뒤에는 배치 정규화(batch normalization)와ReLU활성

화 함수를 적용하였다. 인코더 단계 간 다운샘플링은

2 × 2 최대 풀링(max pooling)을 통해 수행되었으며, 디

코더 단계 간 업샘플링은 2 × 2 전치합성곱(transposed

convolution)을 사용하여 수행하였다. Skip connection
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Figure 1.  (a) Study area and corresponding ground‐truth (GT) masks. White pixels represent ginseng fields, and black pixels
denote the background used for training and testing. (b) Example 256 × 256 tiles GT label used for model training.

                                                         (a)                                                                                                      (b)

Figure 2.  (a) Field photograph of ginseng farms; (b) representative shading patterns of ginseng cultivation structures; (c)
examples of non-ginseng agricultural fields that visually resemble ginseng cultivation structures.

(a) (b) (c)



은 동일한 공간 해상도를 가진 인코더의 특성 맵을 채

널 차원에서 디코더와 연결(concatenation)하는 방식

으로 적용하였다. 최종 출력은 1 × 1 합성곱 층을 거쳐

생성되며, 시그모이드(sigmoid) 활성화 함수를 통해 이

진 마스크로 변환된다. 드롭아웃(dropout)은 적용하지

않았으며, 입력과 출력의 공간 해상도를 동일하게 유

지하기 위해 모든 합성곱 연산에서 패딩은 1로 설정하

였다.

4. 학습 조건

학습에는 Adam옵티마이저(Kingma and Ba, 2014)
를 사용하였으며, 학습률은 0.001로 고정하고 배치 크

기는 48로 설정하여 안정적이고 효율적인 수렴을 도

모하였다. 손실 함수는 PyTorch 2.7.1에서 제공하는

BCEWithLogitsLoss를 사용하였으며, 이는 시그모이드

활성화함수와이진교차엔트로피(binarycross‐entropy)
를 통합하여 이진 분할에 효과적으로 활용된다. 제안

된 2단계 학습 전략 외에도, SoftIoULoss (Huang et al.,
2020), Focal Tversky Loss (Abraham and Khan, 2019),
BCEIoULoss (Shorten and Khoshgoftaar, 2019)를 동일

한 학습 조건에서 함께 평가하여 손실 함수 설계에 따

른 성능 민감도를 비교하였다. 옵티마이저 구성, 가중

치 초기화 방법, 손실 함수 등의 세부 하이퍼파라미터

와 학습 설정은 Table 1에 요약하였다.
데이터셋 전체 픽셀 중 인삼 재배지에 해당하는 타

깃 클래스의 비율은 2.2%에 불과하였다. 이로 인해, 학
습 과정에서 하나의 배치(batch)에 타깃 픽셀이 포함된

타일이 선택될 확률이 매우 낮았으며, 아무런 조정 없

이 학습을 진행할 경우 다수의 배치가 타깃 픽셀이 전

혀 없는 상태로 구성되었다. 이러한 상황에서는 모델

이 모든 픽셀을 비타깃으로 예측하더라도 전체 정확도

가 높게 나타나는 기만적 현상이 발생하였다. 그 결과

FN비율이 증가하고 IoU가 감소하며, 모델의 수렴이

제대로 이루어지지 않았다.
이 문제를 해결하기 위해, 전체 픽셀 대비 타깃 픽셀

비율이 0.1%를 초과하는 타일을 ‘positive tile’로 정의

하였다. 이후 PyTorch라이브러리의WeightedRandom
Sampler클래스를 활용하여 학습 시 positive tile의 선택

확률을 높이고, 하나의 배치를 구성할 때 positive tile과
negative tile의 비율이 약 2:1로 유지되도록 조정하였다.
이러한 샘플링 전략을 통해 매 학습 반복(iteration)마
다 타깃 픽셀이 포함된 타일이 보다 안정적으로 배치

에 포함되도록 하였다.

5. 학습 전략

본 연구에서는 거짓 음성(FN)을 억제하고 정확도를

향상시키기 위해 기존 U-Net구조를 기반으로 한 2단
계 학습(two-stage training) 전략을 적용하였다. 학습 과

정은 기본 학습 및 오류 마스크 생성 단계인 Stage 1과,
오류 인지 기반 재학습 단계인 Stage 2로 구성된다. 먼
저 Stage 1에서 충분한 학습이 진행된 후, 학습 데이터

에서 발생한 오류 영역을 에폭(epoch)이 진행됨에 따

라 추출하고 누적하였다. 각 에폭마다 누적된 마스크

영역의 면적을 계산하였다.
Stage 2에서는 원본 GT마스크와 함께 누적된 오류

영역을 보조 감독 신호(auxiliary supervisory signals)로
사용하였으며, 이를 두 번째 출력 헤드(second output
head)를 통해 학습에 활용하였다. Stage 1과 Stage 2 모
두에서 매 에폭마다 학습 및 테스트 데이터셋에 대해

IoU, FP, FN값을 계산하여 성능 변화를 모니터링하

628 환경영향평가 제34권 제6호

Table 1.  Training hyperparameters and model configuration.
Parameter Value Notes
Optimizer Adam

Learning rate 1e-3
Beta1 0.9 Default
Beta2 0.999 Default

Epsilon 1e-8 Default
Batch size 48

Weight initialization He normal Default



였다. IoU는 이미지 분할 성능을 평가하기 위한 대표적

인 지표로, 식 (1)에 정의되어 있다(Rahman andWang,
2016).
IoU는 다음과 같이 정의된다:

IOU =                                           (1)

여기서,
• TP (True Positive): 실제 타깃을 타깃으로 정확히

예측한 픽셀 수

• FP (False Positive): 실제 배경을 타깃으로 잘못 예

측한 픽셀 수

• FN (False Negative): 실제 타깃을 배경으로 잘못 예

측한 픽셀 수

1) 1단계: 기본 학습(Baseline Training)

1단계에서는 기존U-Net구조를 활용하여 표준 이진

분할(binary segmentation) 학습을 수행하였다. 이 단계

에 앞서 다양한 손실 함수를 비교하여 IoU성능을 평가

하였으며, 이후 오탐지 영역 추출 및 2단계 학습에서는

BCEWithLogitsLoss를 손 실 함 수 로 사 용 하 였 다 .
Positive tile의 비율이 상대적으로 낮았기 때문에, 배치

내에서 positive tile과 negative tile의 비율을 약 2:1로 유

지하기 위해 weighted random sampler를 적용하여 타

깃 영역이 포함된 타일이 충분히 학습되도록 하였다.
학습은 100에폭(epoch) 동안 수행되었으며, 각 에폭마

다 학습 데이터에 대해 loss, IoU, FP, FN값을 기록하여

세부적인 모니터링이 가능하도록 하였다.

2) 1단계: 오류 마스크 생성(Error Mask Generation)

기본 학습을 100에폭 동안 수행한 후, 학습 데이터로

부터 오탐지 영역을 추출하기 위해 추가적으로 100,
150, 200에폭의 확장 학습을 진행하였다. 이 단계에서

는 FP및 FN영역을 반복적으로 탐지하고 누적하는 방

식을 적용하였다. 매 에폭마다 전체 학습 데이터에 대

해 FN및 FP영역을 세 차례 추출하여 누적하였으며,
누적된 오류 영역의 면적을 측정하였다. 또한, 학습의

진행에 따라 누적된 FP및 FN영역과 함께 FN, FP, IoU
값을 학습 및 테스트 데이터셋 각각에 대해 계산하여

기록하였다.

3) 2단계: 이중 채널 학습(Two-Channel Training)

2단계에서는U-Net의 기본 구조를 그대로 유지하되

출력 채널 수를 두 개로 확장하였다. 첫 번째 출력 채널

은 기존의 타깃 마스크를 예측하며, 두 번째 출력 채널

은 1단계에서 생성된 FP및 FN결합 오류 마스크를 예

측하도록 설계하였다. 각 출력 채널은 BCEWithLogits
Loss를 사용하여 독립적으로 학습되었다. 이 이중 채널

구조는 다중 클래스(multiclass) 학습 방식과는 다르며,
두 채널은 상호 독립적으로 학습되기 때문에 하나의 픽

셀이 동시에 두 채널에서 타깃으로 분류될 수 있다. 반
면, 다중 클래스 학습에서는 각 픽셀이 오직 하나의 클

래스에 배타적으로 할당된다.

III. 결과

1. 1단계 학습

1단계 학습에 앞서BCEWithLogitsLoss, SoftIoULoss,
FocalTverskyLoss, BCEIoULoss등 네 가지 손실 함수에

대해 성능을 비교하였다. 그 결과, BCEWithLogitsLoss
가 가장 안정적인 IoU성능을 보였다(Figure 3). 이에

따라, 오류 영역 마스킹 및 2단계 학습에서도 BCEWith
LogitsLoss를 손실 함수로 선택하였다.
1단계 학습 동안 학습 데이터와 테스트 데이터에 대

해 loss와 IoU값을 기록하였다. 학습 loss는 약 30에서

시작하여 400에폭 이상 학습이 진행되는 동안 지속적

TP
TP + FP + FN

안향식·신영규·최태봉 / 농업지 모니터링을 위한 2단계 U-Net 기반 이진분할 정확도 향상 방법    629

Figure 3.  Prediction performance of a baseline U-Net trained
with various loss functions, without applying the
proposed two-stage strategy.
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으로 감소하였으며, 약 100에폭 이후에는 1.0 이하로 떨

어졌고 최종적으로 0.1 이하까지 감소하였다. 한편 학

습 데이터의 IoU는 빠르게 증가하여 최종적으로 0.99
를 초과하였으며, 이는 학습 데이터에 대해서 거의 완

벽한 분할 성능을 보였음을 의미한다(Figure 4a).
반면, 테스트 데이터의 IoU는 이와 같은 향상을 보이

지 않았으며, 전체 학습 과정에서 약 0.5에서 0.7 사이를

불규칙하게 변동하다가 최종적으로 약 0.7 수준으로

수렴하였다(Figure 4b). 이러한 학습 데이터와 테스트

데이터 간의 성능 격차는 일반화 능력이 제한적임을 나

타낸다. 이는 모델이 학습 데이터의 공간적 패턴을 학

습했다기보다는, 새로운 지역에서 적용 가능한 표현을

충분히 학습하지 못하고 단순히 훈련 데이터의 특정 패

턴을 암기(memorization)했을 가능성을 시사한다. 즉,
기존의 단일 단계 학습 방식은 인삼 차광시설의 미세

하고 반복적인 텍스처 특성을 충분히 학습하지 못했음

을 의미한다. 따라서 더 높은 일반화 성능을 확보하고

모호한 패턴을 효과적으로 학습하기 위한 보다 강건한

학습 전략이 필요함을 시사한다.
손실 값을 로그 스케일로 나타냈을 때, 100에폭 이후

를 포함하여 간헐적으로 상대적으로 높은 값의 이상치

(outlier)가 관찰되었다(Figure 4a). 또한 학습 데이터의

IoU가 1.0에 근접했음에도 불구하고, 일시적인 감소가

반복적으로 발생하는 현상이 확인되었다(Figure 4b).
이는 100에폭 이후에도 오류 영역이 지속적으로 발생

하고 있음을 의미한다. 따라서 100에폭 이후에 생성된

오류 영역을 누적하여 2단계 학습을 위한 추가 데이터

로 활용하였다.
먼저 0~100에폭 구간에서는 오류 영역을 누적하지

않고 기본 학습을 수행하였다. 이후 100~200에폭 구간

에서는 오류 영역을 누적하면서 단일 채널 구조의 1단
계 학습을 지속하였다. 이때 누적된 오류 영역은 2단계

이중 채널 학습의 보조 입력 데이터로 사용되었으며,
이를 Case 1: A_100-200이라 정의하였다. 이어서 저장

된 200에폭의 모델을 불러와 200~250에폭까지 1단계

학습을 재개하였으며, 이 구간에서 오류 영역은 기존

(100~200에폭) 누적 영역에 추가로 누적되었다. 이렇게

100~250에폭 동안 누적된 오류 영역은 Case 2: A_100-
250으로정의되며, 이후이데이터를활용하여 2단계학

Figure 5.  Increase in cumulative false-detection ratio over
epochs during first-stage training. The second stage
of training was conducted at the four points.

Figure 4.  (a) Training and test loss on a logarithmic scale. Training loss steadily decreases with periodic fluctuations;
(b) Training and testing the Intersection over Union (IoU). Training IoU exceeds 0.99 after approximately
100 epochs. Meanwhile, test IoU remains around 0.6 with vari-ation.



습을 수행하였다.
또한 동일한 200에폭 모델을 불러온 뒤 다시 200~

250에폭 구간에서 학습을 재개하여 오류 영역을 추가

로 누적하였고, 이를 Case 3: B_100-250로 정의하였다.
이후 250~300에폭구간에서오류영역을더욱누적하고,
해당누적영역을활용하여 2단계학습을수행하였으며,
이를Case 4: B_100-300으로 명명하였다(Figure 5).

네 가지 조건에서 서로 다른 누적 오류 영역을 활용

하여 각각 독립적인 2단계 학습을 수행하였다. 전체

데이터셋 대비 누적 오류 영역의 비율은 누적 오탐지

비율(Cumulative False-Detection Ratio, CFDR)로 정

의되며 Figure 4에 나타내었다. CFDR은 전체 데이터

셋 중 FP또는 FN오류 영역이 차지하는 면적 비중을

의미하며, 에폭이 진행됨에 따라 점진적으로 증가하였

으나 간헐적으로 급격한 상승이 발생하는 구간도 확인

되었다. 특히 100~250에폭 구간에서 오류를 누적한

Case A_100-250에서는 Epoch 223에서 CFDR이 급격

히 증가하는 양상이 관찰되었다(Figure 5).
Figure 6은 Case A_100-250에서 누적된 오류 영역

의 타일 예시를 제시한다. Figure 6a는 GT상 positive
로 이미 라벨링된 타일에서 발생한 누적 FN영역을 나

타낸다. 이 FN영역은 실제 타깃 영역과 강하게 중첩되

므로, 학습 성능 향상에 미치는 영향은 상대적으로 제

한적일 수 있으며, 이에 대해서는 추가적인 분석이 필

요하다.
반면 Figure 6b의 누적 FP영역은 실제 인삼 재배지

는 아니지만, 시각적으로 인삼 재배지와 유사한 패턴

을 가진 지역을 강조한다. 모델이 이러한 모호한 영역

을 비타깃(non-ginseng)으로 과도하게 학습할 경우, 실
제 인삼 재배지에 대해서도 예측을 억제할 수 있어 FN
증가로 이어질 가능성이 있다. 이러한 작용은 학습 과

정에서 관찰된 FN값의 변동에도 영향을 미쳤을 것으

로 판단된다.

2. 2단계 학습

2단계 학습에서는 1단계와 동일한 U-Net구조를 사

용하되, 이중 출력 채널 구조(dual-output channel)를 도

입하여 학습을 수행하였다. 첫 번째 출력 채널은 기존

의GT마스크(타깃 및 배경)를 예측하며, 두 번째 출력

채널은 1단계에서생성된누적오류마스크(FP+ FN및

배경)를 예측하도록 설계하였다. 각 채널은 BCEWith
LogitsLoss를 사용하여 독립적으로 학습되었으며, 이
를 통해GT기반 감독 신호와 오류 기반 감독 신호가 모

두 적절히 반영되도록 하였다. 이러한 구성은 기존에

잘못 분류되었거나 모호한 영역을 별도의 채널에 할당

하여 재학습하는 과정을 통해 해당 영역의 표현 학습

을 강화할 수 있도록 지원한다. 최종 예측 결과는 두 채

널에서 예측된 타깃 영역의 합집합(union)에 의해 결

정되었다.
누적 오류 마스크를 보조 입력 채널로 활용하여 2단

계 학습을 수행한 결과는 Figure 7에 나타내었다. 모든

실험 사례에서 정확도는 향상되었으며, 에폭 진행에
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Figure 6.  Accumulated error tiles from the training data. Color images show aerial photographs. Grayscale images highlight
accumulated errors, with white representing error regions: (a) FN areas that overlap with ground-truth ginseng fields;
(b) FP areas outside ginseng fields show visually similar patterns.

(a) (b)



따른 변동성도 감소하여 수렴 안정성이 향상되었음을

확인할 수 있었다. 네 가지 사례 중 Case B_100-250이
가장 높은 최종 정확도(약 0.79)에 도달하였다. 학습 에

폭이 증가할수록 정확도 변동 폭이 점차 줄어들었으

며, 이는 향상된 학습 안정성과 성능 흔들림에 대한 저

항성이 강화되었음을 의미한다.
1단계 학습에서 관찰된 IoU의 진동(oscillation)은 오

류 영역의 불안정한 분류로 인해 발생한 것으로 판단

된다. 이는 모델이 시각적으로 모호한 영역에 대해 반

복적으로 결정 경계를 변경했기 때문으로 해석된다.
반면 2단계 학습에서는 이러한 오류 영역이 추가 출력

채널을 통해 보조 타깃(auxiliary targets)으로 재정의되

면서 FN의 수가 지속적으로 감소하였다. 동시에 FP의
수는 증가하였는데, 이는 모델이 타깃 클래스와 시각

적으로 유사한 미세 패턴에 대해 더욱 민감하게 반응

하기 시작했음을 시사한다. 이러한 변화는 IoU의 성능

향상과 변동성 감소에 기여하여 보다 안정적인 수렴을

가능하게 한 것으로 판단된다.
딥러닝 모델에서는 과적합(overfitting)이 일반적으

로 발생하는 문제이다(Salman and Liu, 2019; Srivastava
et al., 2024). 그러나 400에폭에 걸친 본 실험에서는 과

적합으로 인한 성능 저하가 뚜렷하게 나타나지 않았다.
이는 제안된 방법이 실험 조건에서 안정적인 일반화 성

능을 유지했음을 의미한다.
Figure 8은 1단계와 2단계 학습에서 각각의 에폭 단

위 IoU값에 대해 이후 10에폭 구간을 기준으로 계산된

이동 표준편차(moving standard deviation)를 나타낸다.
이 값은 학습 과정에서 IoU변동의 지역적(local) 안정

성을 정량적으로 확인하기 위한 지표로, 각 슬라이딩

윈도우 내에서의 성능 변동 정도를 보여준다. 그림에

서 확인되듯이, 2단계 학습의 IoU값은 1단계 학습보다

더 밀집되어 있으며 변동 폭도 작아, 학습 안정성 및 수

렴 일관성이 크게 향상된 것으로 나타났다. 이는 제안

된 2단계 학습 전략이 분할 정확도를 향상시킬 뿐만 아
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Figure 7.  Prediction performance in the second-stage training: (a) Case 1: A_100-200; (b) Case 2: A_100-250; (c)
Case 3: B_100-250; and (d) Case 4: B_100-300.



니라, 에폭 간 성능 변동을 줄여 보다 신뢰할 수 있고 일

관된 최적화 경로를 형성함을 보여준다.
Figure 9는 학습 에폭에 따른 FN비율의 변화를 나타

낸다. 각 에폭에서 FN및 FP면적을 TP면적과 비교하

여 그 비율을 계산함으로써, 학습 과정에서 오류 분포

가 어떻게 변화하는지를 평가하였다. 이 지표는 모델

이 시간에 따라 올바른 탐지와 오분류 감소 간의 균형

을 어떻게 조정해 나가는지를 파악하는 데 유용하다.
2단계 학습에서는 1단계에 비해 FN비율이 감소하

였으며, 이는 제안된 접근 방법이 누락된 영역을 효과

적으로 복원(recovering missed regions)하고 FN을 억

제하는 데 효과적임을 보여준다(Figure 9). 이러한 결과

는 2단계 학습 메커니즘이 1단계에서 간과되었던 영역

을 성공적으로 재학습하고, 인삼 재배지와 관련된 미

세한 공간적 패턴(spatial patterns)을 포착하는 모델의

능력을 강화했음을 나타낸다. 이는 희소 타깃 분할 문

제에서 특히 도전적인 과제라는 점에서 의미가 있다.

이러한 효과는 1단계에서 충분한 오류 정보가 누적

된 경우에 가장 두드러지게 나타난다. 누적된 오류 정

보는 이후 학습 과정에서 모호한 타깃 특성을 보다 효

과적으로 학습하도록 지원한다. 특히 1단계에서 가장

높은 누적 오탐지 비율(CFDR = 0.32)을 기록한 Case
A_100-250은 모든 경우 중 가장 낮은 FN비율을 보였

으며, 약 0.06 수준까지 수렴하였다. 이러한 감소는 2단
계 학습 전략이 부분적으로 관측되거나 약하게 표현된

차광 구조(shade structure) 패턴에 대한 모델의 민감도

를 정교하게 향상시킬 수 있음을 보여준다.
또한 전반적인 FN감소 추세는, 누적된 오류 정보가

학습 안정성을 해치지 않으면서도 재검출 능력(recall)
을 향상시킬 수 있는 유효한 감독 신호(supervisory
signal)로 작용했음을 의미한다. 이러한 결과는 제안된

2단계 학습 방법이 희소하고 시각적으로 모호한 농업

객체를 포함한 이진 분할 문제에서 실용적이고 강건한

개선 효과를 제공함을 뒷받침한다.
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Figure 8.  Standard deviation of IoU of the next ten epochs (a) Case 1: A_100-200; (b) Case 2: A_100-250; (c) Case 3:
B_100-250; and (d) Case 4: B_100-300.



Figure 10은 학습 과정에서의 FP비율 변화를 나타

낸다. Figure 9에서 보인 FN감소 경향과는 달리, FP비

율은 2단계 학습에서 일관적으로 증가하는 모습을 보

였다. 이는 제안된 접근법의 본질적인 트레이드오프

(trade-off)를 반영하는 것으로, 모델이 이전에 놓쳤거

나 모호한 영역을 복원하기 위해 더욱 적극적으로 탐

지하려는 방향으로 민감도가 조정되었기 때문이다. 모
델이 불확실하거나 약하게 표현된 시각적 단서를 더 넓

게 포착하게 되면서, 실제 인삼 재배지가 아닌 영역에

서도 타깃과 유사한 패턴에 반응하여 FP가 증가하는

현상이 나타났다.
이 현상은 모델의 결정 경계가 누락을 최소화하는 방

향으로 조정되었음을 시사한다. 그 결과, 모델은 도전

적인 환경에서도 더 높은 재검출 성능(recall)을 확보하

도록 민감도가 증가한 것으로 이해할 수 있다.
네가지실험사례간FP증가의정도는서로다르게나

타났다. 특히 1단계 학습에서 더 많은 오류 정보가 누적

된 경우, 2단계 학습에서 보다 강한 보정 신호(corrective
signal)가 작용하면서 FP증가 현상이 더욱 뚜렷하게 나

타났다. 특히 Case A_100-250에서는 2단계 학습에서

FP비율이 0.20을 초과하며 가장 큰 증가폭을 보였다.
이 사례는 FP증가가 가장 컸음에도 불구하고 FN감소

또한 가장 두드러졌으며, 두 지표 간 균형 역시 가장 양

호하게 유지되었다.
제안된 2단계 학습 전략은 FP의 통제된 증가를 유발

하지만, FN의 현저한 감소 효과가 이 단점을 충분히 상

쇄한다. 그 결과 IoU향상으로 이어지며, 희소하게 분

포된 타깃을 복원(recall)하는 데 더 유리한 성능을 나타

낸다. 이는 복잡한 농업 환경에서 드물게 나타나는 타

깃 객체의 탐지를 우선시할 경우, 일정 수준의 FP증가

는 불가피하지만 수용 가능한 비용(trade-off)임을 시

사한다. 즉, 실제 타깃을 놓치는 것(FN)이 일시적인 오

탐지(FP)보다 더 큰 위험을 초래한다는 점에서, FN감

소는 분할 성능 신뢰도를 결정하는 핵심 요소로 간주
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Figure 9.  Difference in FN between the first and second stages: (a) Case 1: A_100-200; (b) Case 2: A_100-250; (c)
Case 3: B_100-250; and (d) Case 4: B_100-300



될 수 있다.
Figure 11은 제안된 2단계 학습 프레임워크를 통해

도출된 인삼 재배지 분류 결과를 나타낸다. Figure 11a
는GT마스크이며, Figure 11b와 11c는 각각 1단계 및 2
단계 모델의 예측 결과이다. Figure 11c에서는GT기반

예측 영역을 흰색, 누적 오류 마스크에 의해 예측된 영

역을 빨간색, 두 영역이 중첩된 부분을 파란색으로 표

시하였다. Figure 11d에서는 전체 영역이 흰색으로 표

현되어 있으며, 2단계 학습 결과가 1단계 모델보다GT
에 더 근접한 예측을 생성함을 확인할 수 있다.
2단계 모델은 1단계 학습에서 탐지하지 못했던 인삼

재배지 영역을 성공적으로 식별하며, 희소하게 분포된

농업 타깃에 대한 민감도가 향상되었음을 보여준다.
이는 누적 오류 정보를 추가 학습에 활용함으로써, 기
존 모델이 쉽게 간과하던 미세한 패턴을 효과적으로

포착하도록 네트워크의 표현 학습 능력이 강화되었음
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Figure 10.  Difference in FP between the first and second stages. (a) Case 1: A_100-200; (b) Case 2: A_100-250; (c)
Case 3: B_100-250; and (d) Case 4: B_100-300.

Figure 11.  Difference in FP between the first and second stages. (a) Case 1: A_100-200; (b) Case 2: A_100-250; (c) Case 3:
B_100-250; and (d) Case 4: B_100-300.

(a) (b) (c) (d)



을 의미한다. 그러나 이러한 개선은 모호하거나 약하

게 표현된 특징을 복원하려는 과정에서 FP의 증가를

동반하는 트레이드오프(trade-off)를 가져온다. 이는

희소 타깃 분할 문제에서 재검출(recall) 향상과 정밀도

(precision) 유지 간 균형이 필요함을 보여주며, 향후 FP
를 억제하면서도 향상된 민감도를 유지하기 위한 정교

한 개선 전략의 필요성을 시사한다.
Figure 12는 테스트 데이터에서 1단계 모델이 탐지

하지 못했지만, 제안된 2단계 학습을 통해 성공적으로

검출된 인삼 재배지 영역을 보여준다. Figure 12a는GT,
Figure 12b는 1단계 모델의 예측 결과, Figure 12c는 2단
계 모델의 예측 결과이다. Figure 12d에서 볼 수 있듯이,
2단계에서 새롭게 검출된 영역은 육안으로도 인식하

기 어려울 정도로 시각적 표현이 약한 특성을 가지며,
이는 제안된 학습 전략이 미세하고 불분명한 재배지 패

턴에 대한 탐지 민감도를 효과적으로 향상시켰음을 보

여준다.
Figure 13은 테스트 데이터 예측 과정에서 관찰된 FP

사례를 나타낸다. Figure 13a에서는 항공영상이 인삼

재배지와 유사한 패턴을 보이지만, 자세히 확인해 보

면 실제로는 개방된 농경지(open farmland)임을 알 수

있다. 반면 Figure 13b의 영역은 색상과 질감이 인삼 차

광시설의 특성과 매우 유사하여 실제 인삼 재배지와 시

각적으로 구분하기 어렵다. 이 영역은 육안으로 정밀

하게 관찰하더라도 모호한 시각적 특성을 보인다. 이
는 해당 영역이 스펙트럴 및 구조적 특성이 상대적으

로 약하게 표현된 작은 규모의 인삼 재배지일 가능성

이 있으며, 이러한 미세한 표현 특성으로 인해 수작업

라벨링 과정에서 누락되었을 가능성을 시사한다.
Figure 11에서제시한시각적비교결과와함께, Table
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Figure 12.  GT regions that were missed by the Stage 1 model but successfully detected after Stage 2 training: (a) ground
truth (GT); (b) Stage 1 prediction; (c) Stage 2 prediction; and (d) corre-sponding zoomed area from the aerial image,
showing visually ambiguous shading structures where the vertical grid pattern is subtle.

(a) (b)

Figure 13.  FP regions in the test data and magnified patterns: (a) A farmland area where the vertical grid lines are not
continuous. (b) A visually ambiguous region with faint vertical striping.

(a) (b)



2는 서로 다른 오류 누적 범위에 대해 1단계 및 2단계

학습의 성능을 요약하여 보여준다. CFDR은 누적 에폭

수가 증가함에 따라 함께 증가하였는데, 이는 학습 IoU
가 높은 수준에 도달한 이후에도 FP및 FN영역이 지속

적으로 발생했음을 의미한다. 그러나 이러한 오류 영

역을 2단계 학습에 반영함으로써 분할 정확도는 모든

경우에서 일관되게 개선되었다. 평균 IoU는 약 0.13-
0.16 향상되었으며, 평균 FN/TP비율은 최대 0.31 감소

하여 제안된 2단계 학습 전략이 FN을 효과적으로 억제

하고 학습 안정성을 높였음을 보여준다. 네 가지 실험

사례중B_100-300은가장높은 IoU(0.79)와낮은FN/TP
비율 중 하나를 기록하였다. 이는 오류 누적 기간을 확

장함으로써 모델의 강건성과 일반화 성능을 더욱 향상

시킬 수 있음을 시사한다.
네 가지 실험 사례 중 B_100-250이 수렴 시점에서 가

장 높은 IoU(약 0.79)를 기록하였다. 한편, B_100-300은
초기 학습 구간에서 비교적 높은 정확도를 유지하여 평

균 IoU가 소폭 더 높았으나, 학습 후반으로 갈수록 성

능이 점진적으로 감소하는 경향을 보였다. 이러한 감

소 현상의 원인은 명확하지 않지만, 오류 영역의 과도

한 누적 또는 후기 학습 단계에서의 과적합(overfitting)
과 관련되었을 가능성이 있다. 결과적으로, B_100-250
이 최종 수렴 성능 측면에서 가장 우수한 성능을 달성

하였다.

IV. 논의

1. 손실 함수 기반 FN 억제와의 비교

본 연구에서는 초기 단계에서 FN억제를 위해 Focal
TverskyLoss (Abraham andKhan, 2019)와 같은 손실 함

수 기반 전략을 적용하였다(Figure 3). 이 방법은 간헐

적으로 IoU가 0.77까지 도달하기도 했으나, 전체적인

학습 과정은 수렴 안정성이 낮았고 에폭 간 정확도의

변동 폭이 상당히 컸다. 이에 반해, 제안된 2단계 학습

전략은 손실 함수를 변경하지 않고 감독 신호를 강화

함으로써 더욱 일관된 성능을 보였으며, FN을 효과적

으로 억제하면서도 IoU의 안정성을 유지하였다.
FocalTverskyLoss는 검출되지 않은 타깃 영역(FN)에

높은 패널티를 부여하여 FN을 감소시키는 데 효과적

이다. 그러나 이러한 접근만으로는 모호한 경계 영역

에서의 비균질한 분류 문제를 해결하기 어렵다. 특히

원격탐사 토지피복 분류에서는 다양한 공간적 특성과

시계열 변화를 포함하는 대규모 이질적 데이터가 활용

되기 때문에, 학습의 안정성과 일관성을 확보하는 것

이 중요하다. 따라서 본 연구는 단순히 손실 기반 FN억

제 성능을 넘어서, 학습 안정성과 신뢰성을 향상하는

새로운 방향을 제시한다는 점에서 의의가 있다.

2. 오류 누적 특성과 모호성 처리 성능

학습 데이터에서 누적된 오류 영역은 테스트 데이

터에서도 유용하게 작용하였다. 단일 에폭에서 발생

하는 예측 오류는 매우 미미하지만, 수백 개의 에폭을

거치며 누적된 작은 오류들이 상당한 의미 있는 영역

으로 집적되었고, 이를 보조 감독 신호로 활용했을 때

테스트 성능이 향상되었다. 일반적으로 학습 IoU가

0.99 이상 도달하면 과적합(overfitting)으로 간주되지

만(Srivastava et al., 2014), 본 연구에서는 이러한 과적

합 상태에서 발생한 잔여 오류(error residual)가 오히려

일반화에 긍정적인 영향을 미친다는 점을 실험적으로

확인하였다. 이는 누적된 오분류 결과가 학습에 유용

한 정보들을 포함하고 있음을 시사한다.
고해상도 항공영상에서는 불명확한 경계 영역이나

육안 식별이 어려운 모호한 텍스처 패턴이 빈번하게 나

타난다. 이 경우 사람의 수작업 라벨링과 딥러닝 모델
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Table 2.  First- and second-stage training results under different error accumulation ranges

Case Accu. range
(epochs) CFDR Avg. IoU (1st

stage)
Avg. IoU

(2nd stage) ΔIoU Avg. FN/TP
(1st stage)

Avg. FN/TP
(2nd stage) ΔFN/TP

A_100-200 100-200 0.0073 0.61 0.77 0.16 0.38 0.19 0.19
A_100-250 100-250 0.0336 0.62 0.75 0.13 0.38 0.07 0.31
B_100-250 100-250 0.0083 0.62 0.78 0.16 0.37 0.16 0.31
B_100-300 100-300 0.0092 0.63 0.79 0.16 0.37 0.14 0.23



모두에서 분류 불확실성이 존재할 수 있다. 제안된 듀

얼 채널 기반 피드백 구조는 이러한 영역을 보조 학습

대상으로 명시적으로 재학습함으로써, 모호한 패턴에

대한 강건성을 향상시킨다. 이 접근은 겉보기에는 멀

티클래스 학습과 유사하지만, 실제로는 각 채널에서

동일한 픽셀이 동시에 참여할 수 있으며, 공유된 가중

치 구조를 통해 역전파(backpropagation) 과정에서 상

호 보완적 특징 학습이 이루어진다는 점에서 근본적으

로 다르다(Gooefellow et al., 2016; Rumelhart et al., 1986;
Caruana, 1997). 이러한 구조는 과적합을 완화하고 표

현 일반화를 강화하는 데 기여한다.

3. 한계점

본 연구에서 사용된 데이터는 극도로 희소한 농업

타깃을 포함하는 특성을 갖는다. 추후 연구에서는 객

체가 더 넓은 공간적 범위에 분포하는 INRIA Aerial
Image LabelingDataset (Maggiori et al., 2017)과 같은 복

합 환경에서의 성능을 검증할 필요가 있다. 다른 데이

터셋에서도 IoU가 0.99 이상으로 수렴하는지, 오류 누

적이 FN감소에 계속 기여하는지, 아니면 라벨 노이즈

(label noise)가 지배적인 영향을 미치며 성능 저하를 유

발하는지도 분석해야 한다. 한편, 제안된 방법은 FN을

상당히 억제했지만 FP는 증가하였기 때문에, FP를 최

소화하기 위한 후처리(post-processing) 기법의 추가 적

용 가능성도 고려해야 한다.
분할 학습에서의 라벨 오류 감지 연구는 불확실성

추정이나 손실 기반 이상치 탐색을 통해 주로 데이터

셋 품질 개선을 목표로 해왔다. Rottmann and Reese
(2023)는 불확실성 기반 라벨 오류 탐지 방법을 제안

했고, Schubert et al. (2024)는 손실 신호를 분석하여 수

동 라벨링 오류를 찾아냈다. Suárez et al. (2025)는 농

업 영상에서 자동 라벨 수정 기법을 적용하였다. 그러

나 이러한 연구들은 공통적으로 ‘데이터 품질 개선’을

목표로 하였으며, 누적된 예측 오류를 학습 과정에 직

접 활용하는 접근은 아니었다.
이에 비해 본 연구는 누적된 FP및 FN영역을 보조

감독 신호로 활용하여 모델 학습 과정 자체를 개선한

최초의 시도라는 점에서 차별성을 가진다. 특히 고해

상도 항공영상과 같이 희소 타깃 및 불분명한 시각적

패턴이 존재하는 상황에서, 구조 변경 없이 학습 안정

성과 FN억제를 동시에 달성한 간단하고 범용적인 방

법이라는 점에서 실용성이 높다.

V. 결론

본 연구에서는U-Net기반 이진 분할 성능을 향상하

기 위한 아키텍처 비의존적 2단계 학습 전략을 제안하

였다. 제안된 방법은 1단계 학습 과정에서 누적된 오분

류 영역(FP + FN)을 보조 감독 신호로 활용함으로써,
모델이 모호한 영역을 더욱 정확하게 학습하고 FN을

효과적으로 감소시키도록 유도한다. 이를 희소하게 분

포된 인삼 재배지를 대상으로 하는 고해상도 항공영상

분할 작업에 적용한 결과, 기존U-Net대비 IoU가 향상

되었으며, 수렴 안정성 또한 크게 개선되었다.
본 연구는 단일 손실 함수와 단일 아키텍처, 그리고

희소 타깃 기반 데이터셋을 중심으로 수행되었으므로,
향후 연구에서는 보다 복합적인 벤치마크 데이터셋과

다양한 모델에 대해 일반화 가능성을 검증할 필요가

있다. 또한 오류 누적 조건의 체계적인 최적화와 후처

리 기법의 적용을 통해 성능 향상 여지가 남아 있다.
이러한 결과는 반복적인 오류 기반 감독(iterative

error-guided supervision)이 아키텍처 변경 없이도 분

할 모델의 안정성과 정확도를 효과적으로 향상시킬 수

있음을 시사한다. 제안된 전략은 기존 손실 함수 및 모

델 구조와 쉽게 결합 가능한 유연하고 계산 효율적인

학습 프레임워크로서, 원격탐사, 의료 영상, 농업 모니

터링 등 FN억제와 경계 모호성 해결이 중요한 다양한

분야에 활용될 잠재력을 지닌다.
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