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이미지 인식률 개선을 위한 CNN 기반 이미지 회전 보정 
알고리즘

CNN-based Image Rotation Correction Algorithm to Improve 
Image Recognition Rate 

이동구*, 선영규*, 김수현*, 심이삭*, 이계산**, 송명남***, 김진영****
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Kye-San Lee**, Myoung-Nam Song***, Jin-Young Kim****

요  약  이미지 인식 및 영상처리, 컴퓨터 비전 등의 분야에서 합성곱 인공신경망 (Convolutional Neural Network,
CNN)은 다양하게 응용되고 탁월한 성능을 내고 있다. 본 논문에서는 CNN을 활용한 이미지 인식 시스템에서 인식률을 
저하시키는 요인 중 하나인 이미지의 회전에 대한 해결책으로써 CNN 기반 이미지 회전 보정 알고리즘을 제안한다. 본
논문에서는 Leeds Sports Pose 데이터셋을 활용하여 이미지를 임의의 각도만큼 회전시킨 학습데이터로 인공지능 모델
을 학습시켜 출력으로 회전된 각도를 추정하도록 실험을 진행하였다. 학습된 인공지능 모델을 100장의 테스트 데이터
이미지로 실험하여 mean absolute error (MAE) 성능지표를 기준으로 4.5951의 값을 얻었다. 

Abstract  Recently, convolutional neural network (CNN) have been showed outstanding performance in
the field of image recognition, image processing and computer vision, etc. In this paper, we propose a
CNN-based image rotation correction algorithm as a solution to image rotation problem, which is one 
of the factors that reduce the recognition rate in image recognition system using CNN. In this paper,
we trained our deep learning model with Leeds Sports Pose dataset to extract the information of the 
rotated angle, which is randomly set in specific range. The trained model is evaluated with mean 
absolute error (MAE) value over 100 test data images, and it is obtained 4.5951.

Key Words : Rotation Estimation, Deep Learning, CNN, Image Processing

Ⅰ. 서  론

합성곱 인공 신경망 (Convolutional Neural Network, 
CNN)은 격자 구조 형태의 데이터 처리에 탁월한 성능을 

보인다[1, 2]. 이점에 착안하여 2차원 이미지처리 및 실시
간 영상처리 분야에서 활발한 연구가 진행되고 있다[3]-[5]. 

Deepmind의 연구에서는 인공지능 모델의 입력으로 
84*84 픽셀의 이미지를 사용하고, 3개의 합성곱 계층과 
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한 개의 퍼셉트론 계층을 사용하여 Atari 사의 비디오 게
임의 플레이를 학습하는 영상인식 모델을 제안하였다[3]. 
최적화 방법으로는 인공지능 기법 중 하나인 강화학습을 
기본적인 최적화 방식으로 사용하였다. 인공지능 모델이 
영상인식을 통해 게임 환경을 파악하고 최적의 플레이를 
선택하게 하여 높은 수준의 성능을 보였다. 

또한, 12,000 개의 고해상도 이미지를 1,000 개의 분
류 기준으로 분류하는 CNN 모델 구조를 제안하는 연구
도 진행되었다[4]. 해당 연구에서는 60 만 개의 파라미터
를 갖는 CNN 구조를 학습시켜 오차율 15.3% 의 성능을 
보였다. 이는 ImageNet LSVRC-2010 대회에서 가장 
우수한 성능으로, 방대한 양의 파라미터와 깊은 네트워크 
구조를 통해 정밀한 분류모델을 구현하였다.

사람의 이미지를 학습하여 주요 관절 및 신체구조를 
파악하고 이를 통해 운동 종류를 분류하는 CNN 모델을 
설계한 연구가 있다[5]. CNN 모델은 운동하는 사람의 이
미지를 입력으로 받아 14개의 주요 관절 및 신체구조의 
좌표를 학습하게 된다. 해당 연구에서는 3 개의 합성곱 
계층과 2개의 퍼셉트론 계층으로 이루어진 네트워크를 
제안하였다. 

일반적인 인공지능 기반 영상인식 시스템은 이미지의 
픽셀값을 추출해 이미지 처리를 진행한다. 이때 입력 이
미지에서의 주요 인식 객체가 평행이동하거나 회전된다
면, 인공지능 모델은 이를 새로운 이미지로 판단하게 되
어 인공지능 모델의 인식률이 현저히 떨어진다는 문제점
이 있다. 이에 본 논문에서는 인공지능을 활용한 영상인
식 시스템에서 인식률 개선을 위해 이미지의 기울임을 
보정하는 CNN 기반 regression 기법을 제안한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 먼저 2장에서는 앞서 
언급한 다층 퍼셉트론, CNN에 대해 기술한다. 3장에서
는 사용한 데이터와 실험 환경 및 파라미터들에 대해 설
명하고 실험에 따른 결과를 제시한다. 마지막 4장에서는 
결론을 제시하고 추후 연구에 대해 논의하며 마무리 한다.

Ⅱ. 딥 러닝 알고리즘

딥 러닝은 머신러닝의 한 분야이며, 인간 두뇌의 학습
구조를 파악하고 탐구하는 분야이다. 이를 등가적으로 구
현한 인공신경망은 입력층, 은닉층 그리고 출력층으로 이
루어지며 계층적인 구조를 띈다. 특히, 은닉층의 깊이가 
2층 이상인 인공신경망을 딥 러닝 네트워크라고 한다[6]. 
1. 다층 퍼셉트론

다층 퍼셉트론을 이루는 단위인 퍼셉트론은 인공신경
망을 이루는 기본 단위로써 인간의 뉴런을 등가적으로 
구현한 것이다. 이때 퍼셉트론의 출력을 수식적으로 표현
하면 다음과 같다. 

          .            (1)

위의 수식 (1)에서 y는 퍼셉트론의 출력, 는 퍼셉트
론의 활성함수, 는 퍼셉트론의 입력 와 퍼셉트론

의 연결계수, 는 퍼셉트론에 더해지는 바이어스값을 
나타낸다. 이러한 퍼셉트론을 다층구조로 구성한 것을 다
층 퍼셉트론 이라고 한다[6].  

2. CNN
CNN은 인공신경망을 이루는 은닉계층으로 합성곱 

계층을 사용한 인공신경망을 의미한다. 이때 합성곱 계층
의 출력은 다음의 수식으로 나타난다[1]. 이때 I는 입력, K
는 합성곱 커널 또는 필터를 의미하며, 

   

 




        (2)

m과 n은 입력의 2차원 크기를 나타낸다. 그림 1은 수
식 (2)의 과정을 보여주는 그림으로 CNN의 기본 연산 
과정을 보여준다. 그림 1의 입력은 3행 3열 크기를 갖는 
행렬이지만, 2행 2열 커널과의 합성곱 연산을 통해 2행 
2열 출력으로 나오게 된다. 커널의 크기와 합성곱 연산 
횟수에 따라 출력의 크기는 입력과 다르게 변하게 된다. 
이를 방지하기 위해 입력 데이터 행렬에 0의 값을 이어 
붙이는 풀링 기법을 이용하기도 한다.

그림 1. 합성곱 계층의 기본 연산과정.
Fig. 1. Basic process of convolutional layer. 
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Ⅲ. 실험 환경 및 결과

1. 실험 데이터
본 연구에서는 Leeds Sports Pose 데이터셋을 이용

하였다[7]. Leeds Sports Pose 데이터셋은 스포츠 동작
을 취하고 있는 사람의 이미지 12,000 장으로 구성되어 
있는 데이터셋이다. 또한, 이 데이터셋은 이미지에 대응
하는 14개의 주요 관절의 x, y 좌표를 데이터 라벨로써 
제공한다. 본 논문에서는 12,000 장의 데이터셋을 
9,900 장의 학습데이터, 2,000 장의 검증데이터 그리고 
100 장의 테스트 데이터로 나누어 실험을 진행하였다. 
또한, 이미지 데이터는 임의의 각도 만큼 회전시켜 학
습과 검증을 진행하였다. 이때 임의의 회전각도 는 범
위로   ≤  ≤ 표현된다.  

    
2. 실험 환경

본 연구에서 설정한 실험 파라미터는 총 4개이다. 
mini-batch size, 검증 주기, epoch 그리고 초기 학습
률이다. 각 파라미터에 대해 간략히 서술하겠다. 

먼저 mini-batch size이다. 이 파라미터는 모델이 학
습을 할 때, 입력받아 연산할 데이터의 크기로, 이 값은 
128로 정하였다. 다음으로 검증 주기는 검증 데이터를 
통해 학습 방향을 검토하는 것으로, 본 실험에서는 검증 
주기를 32로 설정하였다. 

Epoch는 학습 데이터의 반복학습 횟수를 나타내는 
파라미터이다. 본 연구에서는 이 파라미터를 100으로 설
정했다. 

마지막으로 본 논문에서는 인공지능 학습 optimizer
로써 Adam optimizer를 사용하였다[8]. 이에 따른 초기 
학습률은 0.001로 설정하였고, 20 epoch마다 학습률이 
0.1배씩 더 낮아지게 설정하였다. 표 1은 본 연구에서 사
용한 파라미터를 정리한 표이다.

Parameters Value

Mini-batch size 128

Validation frequency 32

Epoch 100

Initial learning rate 0.001

표 1. 실험 파라미터.
Table 1. Parameters of experiments.

그림 2. CNN 네트워크.
Fig. 2. CNN network. 

3. CNN 네트워크 
그림 2는 본 논문에서 사용한 CNN 네트워크를 보여

준다. 네트워크의 입력으로는 가로 및 세로 길이 224 픽
셀의 RGB 이미지의 픽셀값이 들어가게 된다. 이후 4개
의 합성곱 계층, 배치 정규화 계층, 드롭아웃 및 풀링 계
층을 통해 연산된다. 모든 합성곱 계층의 필터 사이즈는 
가로 및 세로 길이 3픽셀로 지정하였고 활성함수는 모두 
relu 함수를 이용하였다. 합성곱 계층 연산을 진행하고 
퍼셉트론으로 이루어진 fully connected 계층으로 값이 
모여 regression 출력을 내게 된다. 이때의 출력은 이미
지의 회전 각도값이 나타나게 된다.

4. 실험 결과
그림 3은 실험 결과의 예시 중 하나로, 원본 이미지와 

회전된 이미지 그리고 출력으로 나온 추정된 회전 각도
에 대해 복원한 이미지를 보여준다. 해당 이미지에 대한 
임의의 회전각도는 31이며, 인공지능 모델이 추정한 
회전각도는 31.3041로 나타났다. 테스트셋에 대한 성
능평가를 진행하기 위해 본 논문에서는 평가지표로써 
mean absolute error (MAE) 지표를 이용하였다[9]. 
MAE의 수식적 표현은 아래와 같다.

 

    ⋯     .    (3)

위의 수식에서 은 n번째 예측결과 즉, 모델의 출력

을 의미하고 은 n번째 테스트 데이터 정답 값을 의미
한다. 본 논문에서 진행한 실험은 100개의 테스트 셋에 
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그리드

대해 MAE 기준 4.5951의 값을 얻었다. 이는 100개의 
샘플에 대해서 평균적으로 4.5951도 차이가 난다는 것
을 의미한다. 

그림 3. 원본이미지(상단 좌측), 회전이미지(상단 우측), 
회전 보정 이미지 출력(하단). 

Fig. 3. Original image(up left), rotated image(up 
right), corrected image(down).

Ⅳ. 결  론

본 논문에서는 Leeds Sports Pose 데이터셋을 활용
하여 인공지능 기반 영상인식 시스템에서 인식률 저하 
요인으로 나타나는 영상의 회전문제에 대해서 CNN 기
반 regression 모델을 제안하였다. 제안한 모델을 학습
시켜 임의의 회전 각도를 추정하는 실험을 진행하였고, 
성능지표로써 MAE 지표를 통해 추정 오차 4.5951의 수
치를 도출했다. 
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