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요  약  딥 러닝 기반 객체 탐지 및 영상처리 분야에서 모델의 인식률과 정확도를 보장하기 위해 다량의 데이터 확보는
필수적이다. 본 논문에서는 학습데이터가 적은 경우에도 인공지능 모델의 높은 성능을 도출하기 위해 전이학습 기반 객
체탐지 알고리즘을 제안한다. 본 논문에서는 객체탐지를 위해 사전 학습된 Resnet-50 네트워크와 YOLO(You Only 
Look Once) 네트워크를 결합한 전이학습 네트워크를 구성하였다. 구성된 전이학습 네트워크는 Leeds Sports Pose 
데이터셋의 일부를 활용하여 이미지에서 가장 넓은 영역을 차지하고 있는 사람을 탐지하는 네트워크로 학습을 진행하였
다. 실험결과는 탐지율 84%, 탐지 정확도 97%를 기록하였다.

Abstract  To guarantee AI model’s prominent recognition rate and recognition precision, obtaining the
large number of data is essential. In this paper, we propose transfer learning-based object detection 
algorithm for maintaining outstanding performance even when the volume of training data is small. Also, 
we proposed a tranfer learning network combining Resnet-50 and YOLO(You Only Look Once) network. 
The transfer learning network uses the Leeds Sports Pose dataset to train the network that detects the 
person who occupies the largest part of each images. Simulation results yield to detection rate as 84%
and detection precision as 97%. 
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Ⅰ. 서  론

전이학습은 미리 학습된 인공신경망을 활용하여 처음
에 학습된 데이터와 유사한 데이터의 특징을 학습하여 

사용하는 기법으로, 처음에 이용한 학습데이터 보다 더 
적은 수의 데이터로 새로운 데이터의 특징을 학습한다[1, 

2]. 이러한 특징을 이용하여 다양한 분야에서 활용한 연구
들이 뛰어난 성능을 보이고 있다[3]-[5].
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[3]의 연구에서는 미리 학습시킨 심층 컨볼루션 신경
망에 계층을 추가하여 YOLO (You Only Look Once) 
네트워크를 설계하였다. 이를 통해 객체 탐지 문제에 있
어 기존의 회귀 기반 탐지 알고리즘이 아닌 사각형 영역 
라벨링을 통해 탐지된 물체의 클래스와 탐지 정밀도를 
출력하는 시스템을 구현하였다. [3]의 YOLO 모델은 초
당 45프레임의 실시간 이미지 처리도 가능하며, 고정밀 
객체탐지가 가능하다. 

[4]의 논문에서는 미리 학습된 네트워크를 활용하는 
전이학습 기법을 이용하여 Human Epithelial-2 이미지
의 특징 및 패턴을 학습하여 분류하는 알고리즘을 제안
하였다. 제안한 시스템은 입력 이미지 데이터의 특징을 
추출하여 1,000개의 클래스로 분류하는 기능을 수행한
다. 제안한 시스템을 통해 최고 정밀도 91.5%를 얻었고, 
ICPR2012 데이터셋에 대해서는 전문가가 분류한 정밀
도 보다 약 4% 높은 정밀도 성능을 기록하였다.   

[5]의 연구에서는 전이학습을 활용한 Gaussian 프로
세스 회귀 기반 객체 추적 알고리즘을 제안하였다. 해당 
연구에서는 기존의 객체 분류 알고리즘에서 분류 정밀도
를 확률값으로 출력하는 형태가 아닌 Gaussian 프로세
스 회귀기법을 활용하여 이 확률을 분석하여 성능개선을 
이루었다.

인공지능 기반 영상인식 시스템에서 높은 정밀도를 갖
는 객체탐지 네트워크를 학습시키기 위해 많은 양의 데
이터가 필요하게 된다. 본 논문에서는 [3]에서 제안한 
YOLO 네트워크를 활용하여 [3]의 연구에서 사용한 학
습데이터의 약 20% 만을 이용하여 높은 정밀도를 나타
내는 전이학습 기반 객체탐지 알고리즘을 제안한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 먼저 2장에서는 전이
학습의 기본 개념과 전이학습 네트워크에 대해 기술한다. 
3장에서는 실험에 사용한 데이터와 설정된 실험 파라미
터에 대해 설명하고 이에 따른 실험결과와 성능지표를 
제시한다. 마지막 4장에서는 논문을 마무리하며 결론을 
제시한다. 

Ⅱ. 딥 러닝 알고리즘 

1. 전이 학습
전이학습은 기계학습 분야에서 부족한 학습데이터의 

문제를 보완할 수 있는 수단으로써, source domain에 
대한 지식을 target domain으로 전이시켜 적은 학습데
이터 상황에서 모델을 학습시키는 기법이다[1, 2]. 그림 1

을 보면 전이학습의 기본구조를 나타내고 있다. 그림을 
보면 먼저 source domain에서 데이터를 통해 네트워크
를 사전 학습시키게 된다. 이후 전이학습을 적용하기 위
해 source domain 네트워크에 추가적으로 계층을 추가
하여 transfer learning 네트워크를 구성한다. 이후 
target domain 데이터를 활용해 전이학습 네트워크를 
학습시켜 새로운 target domain에 대한 출력을 얻게 된
다. 이 일련의 과정을 전이학습 과정이라고 하며, 사전 학
습된 source domain 네트워크에 새로운 계층을 추가하
여 target domain에서 전이학습 모델을 학습시키는 것
을 fine-tuning 이라고 한다[6].

전이학습은 이처럼 사전 학습된 네트워크의 지식이 새
로운 target domain으로 전이되어 적은 데이터로도 좋
은 성능을 나타내는 특징이 있다.  

그림 1. 전이학습 기본구조.
Fig. 1. Basic structure of transfer learning shceme. 

2. 전이학습 네트워크
본 논문에서는 YOLO 네트워크와 Resnet-50을 활용

한 전이학습 네트워크를 사용하였다. 먼저 YOLO 네트
워크는 24개의 컨볼루션 계층과 2개의 퍼셉트론 계층으
로 이루어진 네트워크이며, ImageNet 데이터셋을 사전 
학습 시킨 네트워크이다[3]. YOLO 네트워크는 출력으로
써 탐지한 객체에 대해 복수의 사각형 경계값을 추정하
게 된다. 

다음으로 Resnet-50은 50개의 계층으로 이루어진 컨
볼루션 신경망이며, YOLO 네트워크와 마찬가지로 
ImageNet 데이터셋으로 사전 훈련이 진행된 네트워크
를 활용하였다[7]. Resnet-50의 출력은 1,000개의 클래
스로 나누어진 분류출력을 나타내게 된다. 
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본 논문에서는 Resnet-50을 기본 네트워크로 설정하
고 Resnet-50의 특징 추출 계층에 YOLO 네트워크를 
연결하여 전이학습 네트워크를 구성하였다.

Ⅲ. 실험 환경 및 결과

1. 실험 데이터
본 논문에서는 Leeds Sports Pose 데이터셋의 스포

츠 동작을 취하고 있는 사람의 이미지 데이터를 이용하
였다[8]. 이 데이터셋은 12,000 장의 이미지로 구성되어 
있다. 본 논문에서는 12,000 장의 데이터 중 2,000 장의 
데이터를 사용한다. 학습데이터로 1,9000 장의 이미지를 
이용하였고, 테스트 데이터로 100 장의 이미지를 사용하
여 실험을 진행하였다.  

모든 데이터의 입력 크기는 224x224 픽셀로 재조정 
하였다. 모든 이미지 데이터에는 1명 이상의 사람이 나타
나 있으며, 이미지에 나타난 사람의 수가 2명 이상일 경
우 더 가까운 곳에 있거나, 더 많은 넓이를 포함하고 있
는 사람을 탐지하도록 학습을 진행하였다.

    
2. 실험 환경

본 연구에서 설정한 실험의 파라미터는 mini-batch 
사이즈, 학습률, epoch 총 3가지다. 각 파라미터에 대해 
간략히 서술하겠다. 

먼저 mini-batch 사이즈는 인공지능 모델이 학습을 
진행할 때, 한 차례에 입력받아 연산할 데이터의 단위로, 
이 값은 16으로 설정하였다. Epoch는 학습 데이터에 대
한 반복학습 횟수이다. 본 연구에서는 이 파라미터를 20
으로 설정했다. 

마지막으로 본 논문에서는 optimizer로써 기본적인 
stochastic gradient descent method를 사용하였다
[9]. 최적화 기법에 따른 학습률은 0.001로 설정하였다. 

3. 실험 결과
그림 2는 전이학습을 통해 학습시킨 YOLO 네트워크 

기반 객체 탐지 알고리즘의 객체탐지 결과를 보여준다. 
사각형 영역은 객체 탐지 네트워크가 사람이 있다고 판
단한 영역을 나타내고, 영역 위의 숫자는 네트워크가 사
람이 있는 영역을 판별할 때 갖는 신뢰도를 나타낸다. 그
림을 보면 두 결과 모두 2명 이상의 사람이 있지만 더 카
메라에 가까운 사람을 탐지하는 결과를 확인할 수 있다. 

왼쪽 그림에 비해 오른쪽 그림은 2명의 사람이 한 영역
에 더 많은 넓이의 픽셀을 공유하고 있기 때문에, 네트워
크의 score가 왼쪽에 비해 더 낮게 책정된 것을 볼 수 있다.

그림 3은 학습된 객체 탐지기에 대한 recall 대비 
precision 그래프를 보여준다. Recall은 탐지기가 모든 
샘플에 대해 탐지를 실패하지 않고 탐지했는지를 나타내
는 파라미터이고, precision은 탐지한 결과가 얼마나 정
확한지 나타내는 파라미터이다[10]. 그림 3을 보면 recall
의 경우 84%로, 2명 이상의 사람이 있는 경우와 사람의 
형태가 모호한 경우 탐지 성능이 떨어지는 것을 확인하
였지만, precision값은 97.67%로 높은 수준을 기록하였다.

그림 2. 객체 탐지결과 예시.
Fig. 2. Object detection examples. 

그림 3. 객체 탐지결과.
Fig. 3. Object detection results.  
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트 그리드

Ⅳ. 결  론

본 논문에서는 YOLO 네트워크를 활용한 전이학습을 
적용하여 적은양의 데이터를 통해 새로운 객체 탐지 네
트워크를 학습시켰고, 이는 YOLO 네트워크를 학습시킨 
데이터의 20% 수준이다. 또한, 이를 통해  97.67%의 정
밀도를 갖는 사람 신체 탐지기를 도출하였다. 추후 연구
로는 recall의 값을 높이기 위해 복수의 객체를 탐지하는 
네트워크를 설계하는 것을 고려할 수 있다. 
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심 이 삭(준회원) 
∙ 2016년 2월：광운대학교 전자융합공

학과 졸업
∙ 2016년 3월∼ 현재：광운대학교 전파

공학과 석박통합과정
∙ 관심분야 : 전력선 통신, 무선 에너지 

하비스팅, Backscatter, 인공지능

이 계 산(정회원) 
∙ 2002년 2월: 게이오대학교 전자공학

과 공학박사
∙ 2002년~2003년 : 일본 KDDI 연구원
∙ 2003년~ 현재: 경희대학교 전파공학

과 교수
∙ 관심분야 : DS-CDMA, OFDM, 

LED-ID, LTE-A

송 명 남(준회원) 
∙ 2001년 2월：서울여자대학교 컴퓨터

학과 석사
∙ 2001년 ~ 2012년：(주)XTM 월드 

전자팀 차장
∙ 2012년 ~ 현재：(주)현대엠아이비인

터내셔널 기술개발팀 팀장

∙ 관심분야 : 영상처리, 신호처리, 임베디드 시스템

김 진 영(정회원) 
∙ 1998년 2월：서울대학교 전자공학과 

공학박사
∙ 2001년 2월：SK텔레콤 네트웍 연구

소 책임연구원
∙ 2001년 3월~현재：광운대학교 전자

융합공학과 교수

∙ 관심분야 : 차세대이동통신, 가시광통신, 전력선통신, 인공
지능




