
Journal of Internet Computing and Services(JICS) 2021. Feb.: 22(1): 23-30  23

오토인코더 기반의 잡음에 강인한 계층적 이미지 분류 시스템☆

A Noise-Tolerant Hierarchical Image Classification System based on 
Autoencoder Models

이 종 관1*

Jong-kwan Lee

요    약

본 논문은 다수의 오토인코더 모델들을 이용한 잡음에 강인한 이미지 분류 시스템을 제안한다. 딥러닝 기술의 발달로 이미지 분

류의  정확도는 점점 높아지고 있다. 하지만 입력 이미지가 잡음에 의해서 오염된 경우에는 이미지 분류 성능이 급격히 저하된다. 

이미지에 첨가되는 잡음은 이미지의 생성 및 전송 과정에서 필연적으로 발생할 수밖에 없다. 따라서 실제 환경에서 이미지 분류기가 
사용되기 위해서는 잡음에 대한 처리 및 대응이 반드시 필요하다. 한편 오토인코더는 입력값과 출력값이 유사하도록 학습되어지는 

인공신경망 모델이다. 입력데이터가 학습데이터와 유사하다면 오토인코더의 출력데이터와 입력데이터 사이의 오차는 작을 것이다. 

하지만 입력 데이터가 학습데이터와 유사성이 없다면 오토인코더의 출력데이터와 입력데이터 사이의 오차는 클 것이다. 제안하는 
시스템은 오토인코더의 입력데이터와 출력데이터 사이의 관계를 이용한다. 제안하는 시스템의 이미지 분류 절차는 2단계로 구성된

다. 1단계에서 분류 가능성이 가장 높은 클래스 2개를 선정하고 이들 클래스의 분류 가능성이 서로 유사하면 2단계에서 추가적인 

분류 절차를 거친다. 제안하는 시스템의 성능 분석을 위해 가우시안 잡음으로 오염된 MNIST 데이터셋을 대상으로 분류 정확도를 실
험하였다. 실험 결과 잡음 환경에서 제안하는 시스템이 CNN(Convolutional Neural Network) 기반의 분류 기법에 비해 높은 정확도를 

나타냄을 확인하였다. 

☞ 주제어 : 이미지 분류, 딥러닝, 머신러닝, 오토인코더, 잡음

ABSTRACT

This paper proposes a noise-tolerant image classification system using multiple autoencoders. The development of deep learning 

technology has dramatically improved the performance of image classifiers. However, if the images are contaminated by noise, the 

performance degrades rapidly. Noise added to the image is inevitably generated in the process of obtaining and transmitting the 

image. Therefore, in order to use the classifier in a real environment, we have to deal with the noise. On the other hand, the 

autoencoder is an artificial neural network model that is trained to have similar input and output values. If the input data is similar 

to the training data, the error between the input data and output data of the autoencoder will be small. However, if the input data 

is not similar to the training data, the error will be large. The proposed system uses the relationship between the input data and the 

output data of the autoencoder, and it has two phases to classify the images. In the first phase, the classes with the highest likelihood 

of classification are selected and subject to the procedure again in the second phase. For the performance analysis of the proposed 

system, classification accuracy was tested on a Gaussian noise-contaminated MNIST dataset. As a result of the experiment, it was 

confirmed that the proposed system in the noisy environment has higher accuracy than the CNN-based classification technique.

☞ keyword : Image classification, Deep learning, Machine learning, Autoencoder, Noise
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1. 서   론

최근 딥러닝을 이용한 이미지 처리 기술이 급격히 발

달하여 영상인식, 물체인식, 얼굴인식 등의 분야에서 활

발히 연구가 이루어지고 있다. 영상 처리를 위한 대표적

인 딥러닝 기술인 CNN(Convolutional Neural Network)은 

인공신경망의 한 부류로 기존의 이미지 처리 알고리즘에 

비해 상대적으로 데이터 전처리 과정이 적다는 큰 장점
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이 있다. 다시 말해, 데이터의 특징(feature)을 자동적으로 

추출한다. 기존 알고리즘들이 데이터의 특징을 사용자가 

직접 추출해야 하고, 추출된 특징에 따라 이미지 분류 성

능이 크게 좌우된다는 한계를 CNN은 극복한 것이다[1, 

2]. 일반적으로 CNN은 컨볼루션(convolution) 계층과 폴링

(pooling) 계층을 반복적으로 수행하여 데이터의 계층적 

특징들을 추출하고, 완전 연결 계층(fully connected layer)

을 통해 이미지를 분류한다.

CNN 기반의 딥러닝을 활용한 기술의 발전으로 이미

지 분류의 오류율이 크게 감소되었다. CNN기반의 이미

지 분류 기술인 AlexNet[3]이 2012년에 ImageNet에 대한 

분류 오류율을 15.4%까지 낮추어 CNN의 우수성을 입증

하였다. 이후 VGGNet[4], GoogLeNet[5], ResNet[6], 

DenseNet[7], MobileNet[8], SENet[9], NASNet[10] 등 CNN 

기반의 수많은 딥러닝 모델들이 잇달아 발표되었으며, 현

재는 이미지 분류 문제에 있어서 딥러닝 모델이 인간의 

이미지 분류 능력에 버금가는 성능을 나타내고 있다. 

이미지 분류기의 성능은 데이터에 포함된 각종 노이즈

에 의해서 저하될 수 있다. 또한 입력 데이터에 잡음이 없

을 수는 없다. 이는 이미지를 획득하고 전송하는 과정에서 

필연적으로 잡음이 첨가될 수밖에 없기 때문이다. 인간은 

이미지에 포함된 노이즈를 인식하여 이를 무시하고 이미

지를 분류한다. 그런데 분류기는 이미지에 포함된 잡음도 

분류를 위한 계산과정에 포함시킨다. 따라서 분류 대상 이

미지가 각종 노이즈에 의해서 오염되었다면 분류기의 성

능은 저하될 수밖에 없다. 또한 잡음에 대한 모델의 성능 

저하는 보안 취약점으로 악용될 수도 있다[11-13]. 따라서 

분류기의 평가시 원본 이미지 뿐 아니라 잡음에 의해서 오

염된 이미지에 대한 성능이 함께 고려되어야 한다.

잡음에 의한 분류기 성능 저하 문제를 해결하기 위한 

방법은 크게 2가지로 나눠볼 수 있다. 첫 번째 방법은 분

류기에 이미지를 입력하기 전에 잡음을 제거하는 것이다. 

대표적인 방법은 중앙값(median) 필터, 가우시안(gaussian) 

필터 등 적절한 필터를 사용하는 것인데, 잡음이 첨가되

지 않은 픽셀에 대해서도 동일하게 적용되기 때문에 중

요한 이미지 특징들도 함께 열화(blurring)시키는 단점이 

있다[14]. 또한 잡음의 발생 시기, 크기, 형태는 많은 경우 

예측하기 어렵다. 따라서 잡음을 확률 모델로 추정하여 

완벽하게 제거하는 것은 현실적으로 쉬운 과업이 아니다. 

Sudipta 등은 CNN 모델과 오토인코더 모델을 결합한 

형태의 잡음에 강인한 이미지 분류 모델인 RSDAECNN

을 제안하였다[15]. 낮은 수준의 잡음이 첨가된 이미지로 

학습된 오토인코더와 원본 이미지로 학습된 오토인코더

의 조합으로 3가지 분류기를 구성하고 각 분류기의 분류

결과를 종합하여 이미지를 분류하는 방식이다. 이를 통해 

CNN 기반의 분류기에 비해 높은 분류 정확도를 달성하

였다. 하지만 분류기의 성능은 학습시 사용한 잡음 데이

터에 크게 좌우되는 문제가 있다. 

잡음에 의한 분류기 성능 저하를 극복하기 위한 두 번

째 방법은 잡음에 강인한 분류기 모델을 구성하는 것이

다.  본 논문은 두 번째 방법에 해당하는 것으로 다수의 

오토인코더 모델을 이용하여 잡음에 강인한 이미지 분류 

시스템을 제안한다. 오토인코더 모델이 클래스 A의 이미

지들로만 학습되었다면, 클래스 A에 속하는 이미지에 대

한 모델 출력값은 입력값과 매우 유사할 것이다. 하지만 

클래스 A에 속하지 않는 이미지에 대한 모델 출력값은 

입력값과 크게 다를 것이다. 제안하는 시스템은 이러한 

관계를 이용하여 잡음 이미지에 대한 분류 정확도를 향

상시킨다. 또한 오토인코더 모델 학습시 원본 데이터만을 

사용하기 때문에 RSDAECNN과 달리 학습시 사용되는 

이미지의 잡음 정도에 따른 모델 성능의 의존성이 없다.  

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서 제안하는 

시스템의 주요 구성요소인 오토인코더에 대해서 살펴보

고,  3장에서는 제안하는 시스템의 이미지 분류 과정에 

대해서 구체적으로 설명한다. 4장에서 제안하는 시스템

의 성능을 실험을 통해 살펴보고 CNN 기반의 기법들과 

비교한다. 마지막으로 5장에서 결론을 맺는다.    

2. 오토인코더 소개

본 장에서는 제안하는 시스템의 주요 구성요소인 오토

인코더에 대해서 간략히 살펴본다. 

오토인코더는 모델의 입력값이 출력값과 유사해 지도

록 학습하는 비지도학습(unsupervised learning) 형태의 인

공신경망이다. 그림 1은 오토인코도의 기본 구조를 나타

낸다. 

기본적으로 오토인코더는 인코더(encoder) ∙와 디

코더(decoder) ∙ 부분으로 구성된다. 모델의 입력값을 

∈라 할 때 인코더의 출력과 디코더의 출력은 식(1), 

식(2)와 같다. 

  ∈                 (1)

  ∈                   (2)

오토인코더는 식(3)과 같이 x와 y의 오차를 손실함수로 

정의하고 손실함수가 최소가 되도록(즉,   ≈) 모델의 
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(그림 1) 기본 오토인코더의 구조

(Figure 1) The structure of basic autoencoder

파라미터(가중치와 바이어스) 를 경사하강법(gradient 

descent) 등을 이용하여 최적화한다. 

     


                 (3)

그림 1에서 보는 바와 같이   이기 때문에 인코

더는 입력 데이터의 특징을 함축적으로 표현할 수 있다. 

이러한 특성은 데이터 압축, 차원 축소(dimensionality 

reduction), 사전학습(pre-training), 잡음제거(denoising) 등

에 활용된다[16, 17]. 

오토인코더에서 데이터가 처리되는 과정을 살펴보면 

입력데이터는 인코더에 의해서 데이터가 함축적으로 표

현되고 디코더에 의해서 다시 복원된다. 즉, 데이터가 인

코더에 의해서 표현될 때 불필요한 정보들은 생략된다. 

다시 말해, 입력 데이터를 표현하는 핵심적인 요소들을 

제외한 요소들은(예, 잡음) 제거되는 것이다. 이러한 특성

을 이용하여 잡음제거 목적으로 오토인코더가 사용될 수 

있다. 그림 2는 잡음제거 오토인코더의 구조를 나타낸다. 

잡음제거 오토인코더는 원본 데이터()에 인위적으로 

잡음을 첨가한 잡음 데이터( )를 인코더의 입력으로 하

고 출력 데이터()가 원본 데이터에 가깝도록 학습한다. 

   


                (4)

 

식 (4)에서 보는 바와 같이 잡음제거 오토인코더는 입

력데이터에 잡음을 첨가하는 절차를 제외하고는 기본 오

토인코더와 동일하다. 

(그림 2) 기본 잡음제거 오토인코더의 구조

(Figure 2) The structure of basic denoising autoencoder

3. 제안하는 이미지 분류 시스템

본 장에서는 제안하는 이미지 분류 시스템에 대해서 

구체적으로 살펴본다. 표 1은 제안하는 시스템을 설명하

기 위한 기호들이다.  

기 호 의 미

 Number of class 


Number of selected classes in the first 
classification phase 

 Training data for class i

  /  Input data / Ouput data

 i
th
 pixel value of data 

 Noisy data

 Data with inverted contrast

 1-AE trained with data of class i

 2-AE trained with data of class i and j

 Loss value of 

 Loss value of 

 Noise factor 

 Predicted class for   

(표 1) 기호와 의미

(Table 1) Symbol and meaning 

3.1 시스템 구성

제안하는 시스템은 2단계로 구성된다. 첫 번째 단계에

서는 입력 이미지를 n개의 오토인코더에 각각 입력하여 

출력 손실값을 계산한다. 손실값이 가장 작은 모델에 해
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당하는 클래스로 입력 이미지를 분류한다. 만약 가장 작

은 두 개의 손실값의 차이가 크지 않으면 2단계로 이동한

다. 다시 말해, 분류의 확신도가 높지 않은 경우, 2개의 후

보에 대해 추가적인 분류 절차를 거치는 것이다. 

2단계에서는 1단계에서 선택된 클래스들의 데이터로 

학습된 오토인코더를 이용하여 입력 이미지의 클래스를 

최종적으로 판단한다. 1단계에서와 마찬가지로 입력 이

미지를 오토인코더에 각각 입력하여 출력 손실값을 계산

하고, 손실값이 가장 작은 모델에 해당되는 클래스로 입

력 이미지를 최종적으로 분류한다. 

그림 3은 제안하는 시스템의 구성을 개념적으로 나타

낸 것이다.    

  

(그림 3) 제안하는 시스템의 개념도

(Figure 3) The conceptual diagram of the proposed 

system

3.2 제안하는 시스템에서 오토인코더의 종류

제안하는 시스템에 사용되는 오토인코더의 종류는 두 

가지이며, 각각을 1차 오토인코더(1-AE), 2차 오토인코더

(2-AE)로 명명한다. 1-AE는 제안하는 시스템의 1단계에

서 사용되며, 2-AE는 2단계에서 사용된다. 한편, 1-AE와 

2-AE의 구조는 동일하지만 학습에 사용되는 데이터가 서

로 다르다. 

1-AE는 동일한 클래스의 데이터들로 학습된다. 즉, 

AEi는 Ti 데이터로 학습된다. 반면, 2-AE는 2개 클래스의 

데이터들이 학습에 사용된다. AEij는 Ti와 Tj 데이터로 학

습된다. 첫 번째 클래스의 데이터(즉, Ti)에 대한 출력은 

입력 데이터와 동일하지만, 두 번째 클래스의 데이터(Tj)

에 대한 출력은 식(5)와 같다.  는 를 반전시킨 데이터

를 의미하며,  max(x)는 입력되는 이미지 픽셀의 최대값

을 나타낸다. 즉, 출력데이터는 입력데이터의 반전된 형

태이다. 이는 각 픽셀값의 차이를 인위적으로 크게 하여 

두 번째 클래스의 데이터에 대한 출력손실이 첫 번째 클

래스의 데이터에 대한 출력손실 보다 크도록 하기 위함

이다. 

               (5)

그림 4는 숫자 6 이미지를 AE60과 AE06에 입력했을 때

의 출력 이미지를 나타낸다. AE60은 T6과 반전된 T0로 학

습되었기 때문에 숫자 6의 이미지를 입력했을 때 입력 이

미지와 유사하게 출력된다. 하지만, AE06은 T0과 반전된 

T6로 학습되었기 때문에 숫자 6의 이미지를 입력했을 때 

반전된 이미지가 출력된다. 이때 L60은 L06에 비해 매우 

작은 값을 갖게 된다. 따라서 손실값을 토대로 입력 이미

지는 숫자 0이 아니라 숫자 6으로 쉽게 분류할 수 있다. 

(그림 4) 2-AE 모델의 출력 이미지 예 

(Figure 4) The example of outputs of 2-AEs

3.3 이미지 분류 절차 

제안하는 시스템에서 잡음이 첨가된 이미지를 분류하

는 세부 절차는 아래와 같고, 그림 5는 제안하는 시스템

의 세부 이미지 분류 절차를 도식화한 것이다. 

1) 모든 1-AE에 잡음 데이터 를 입력하여 각 모델별 

손실값을 계산한다. 

2) 손실값 n개 중 가장 작은 손실값 Li와 Lj를 선택한다. 

3) 만약  ×    이면 를 클래스 i로 분류하고, 

그렇지 않으면 분류 2단계로 이동한다. 여기서 는 

1이상의 실수값으로 2단계에 진입하는 정도를 조정

하는 파라미터이다. 즉, 가 1에 가까울수록 2단계

에 진입할 확률이 낮고, 가 1보다 클수록 2단계에 

진입할 확률이 높다. 

4) 2-AE인 AEij와 AEji에 를 입력하여 손실값 Lij와 Lji

를 계산한다. 

5) Lij < Lji인 경우 를 클래스 i로 분류하고, 그렇지 않

으면 를 클래스 j로 분류한다. 
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(그림 5) 제안하는 시스템의 잡음 데이터 분류 절차

(Figure 5) Classification flowchart for noisy data 

in the proposed systems

(그림 6) 원본 이미지와 잡음 이미지

(Figure 6) Original image and Noisy image

3.4 이미지 분류 예제 

제안하는 시스템의 이미지 분류 예제를 간단히 살펴본

다. 숫자 0부터 9까지의 이미지 중 그림 6과 같이 가우시

안 잡음으로 오염된 숫자 6 이미지를 분류하는 과정이다. 

그림 7은 제안한 시스템의 1단계 분류 절차에서 각 오

토인코더의 출력이미지를 나타낸다. 각 오토인코더의 손

실값을 비교해 보면 AE6의 손실값이 0.189로 가장 작다. 

즉, 해당 이미지를 클래스 6으로 분류할 수 있다. 그런데 

AE5와의 손실값 차이가 크지 않다. 따라서 분류 결과의 

신뢰도를 높이기 위해 2단계 분류 과정을 필요시 추가적

으로 수행한다. 2단계 분류 과정 수행 여부는   값에 의

해서 좌우된다. 

(그림 7) 제안하는 시스템의 1단계 오토인코더의 출력 이미지 

(Figure 7) Output images of autoencoders in the 

first phase of the proposed system

(그림 8) 제안하는 시스템의 2단계 오토인코더의 출력 

(Figure 8) Output images of autoencoders in the 

second phase of the proposed system

그림 8은 2단계 분류 절차에서 AE65과 AE56의 출력이

미지를 나타낸다. 그림에서 알 수 있는 바와 같이 해당 이

미지는 숫자 6이기 때문에 해당 이미지의 반전된 이미지

로 학습된 AE56의 출력이미지는 입력이미지의 반전된 형

태로 나타난다. 이것은 손실값을 매우 크게 만든다. 따라

서 두 오토인코더의 손실값의 차이가 1단계에 비해서 매

우 커졌다. 결과적으로  AE65의 손실값이 AE56에 비해 매

우 작으므로 해당 이미지를 클래스 6으로 분류한다. 

4. 성능 분석

본 장에서는 제안하는 시스템의 성능을 분석하기 위해 
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가우시안 잡음으로 오염된 MNIST 데이터셋을 대상으로 

분류 정확도를 측정하고, CNN 시스템, 오토인코더와 

CNN이 결합된 시스템, 그리고 제안하는 시스템의 성능

을 비교, 분석한다. 

4.1 실험 환경 

MNIST 데이터셋는 0부터 9까지의 필기체 숫자 이미

지로 28×28 픽셀의 그레이스케일 이미지 6만장의 학습데

이터와 1만장의 테스트데이터로 구성되어 있다. 

잡음 이미지는 식 (6)과 같이 MINIST의 원본 데이터에 

가우시안 잡음을 첨가하여 생성하였다. 식(6)에서 확률변

수 는 서로 독립이며 평균이 0이고 표준편차가 1인 가

우시안 확률분포를 동일하게 따른다. 가우시안 잡음은 원

본 데이터에  ∙   만큼이 더해진다. 는 원본 데이터

에 더해지는 잡음의 정도를 조절하는 파라미터로 0~1까

지의 값을 갖는다. 가 클수록 첨가되는 잡음의 정도가 

심해진다. 

  ∙                (6)

그림 9은 의 크기에 따른 이미지의 모양을 나타낸다. 

=0인 경우는 잡음이 첨가되지 않은 원본 이미지를 의미

한다. 가 0.5 이상인 경우 잡음으로 인해 육안으로 이미

지에 포함된 숫자를 인식하기 어렵다. 

한편, 실험간 사용된 손실함수는 이미지의 픽셀 단위

의 오차의 평균으로 식(7)과 같이 정의하였다. 

  


  



 
            (7)

4.2 실험 결과 

그림 10은 가우시안 잡음으로 오염된 데이터에 대한 

분류 정확도를 비교한 것으로 CNN을 적용한 결과, AE를 

통해 잡음을 제거한 후 CNN을 적용한 결과(AE+CNN) 그

리고 제안한 시스템의 1단계만을 적용한 결과(즉, =1), 

제안한 시스템의 1, 2단계를 모두 적용한 결과(즉, 를 

매우 높은 값으로 설정)를 각각 나타낸다. AE+CNN 기법

에서 오토인코더 모델은 모든 클래스의 데이터들(T1, T2, 

... Tn)로 학습되었다. 

그림 10에서 알 수 있는 바와 같이 4가지 방법 모두 

(그림 10) 정확도 비교: CNN, AE+CNN, 제안한 시스템  

(Figure 10) Accuracy Comparison: CNN, AE+CNN 

and Prop. systems 

가 증가함에 따라 분류 정확도는 감소한다. 그런데 CNN

은 가 0.3 이상으로 증가하면 정확도가 급격히 저하된

다. 반면 AE+CNN 기법과 제안하는 기법은 가 증가함

에 따라 감소되는 정확도의 폭이 CNN에 비해 상대적으

로 크지 않다.  

CNN은 가 낮은 경우에는 가장 우수한 정확도를 나

타낸다. 하지만 가 증가할수록 정확도가 크게 감소되어 

가 0.3 이상이 되면 제안하는 기법에 비해 정확도가 크

게 낮아진다. 

AE+CNN 기법은 가 작은 경우 4가지 방법 중 가장 

낮은 정확도를 보인다. 가 증가하게 되면 CNN 방법에 

비해 높은 정확도를 나타내지만 제안하는 기법에는 미치

지 못한다. AE+CNN 기법은 AE 모델에 의해서 잡음이 제

거된 후 CNN 모델에 의해서 이미지가 분류된다. 따라서 

잡음이 증가할수록 잡음 제거 효과에 의해 분류 정확도

가 CNN 모델에 비해서 높게 나타난다. 하지만 AE 모델

에 의한 잡음 제거가 완벽할 수 없기 때문에 가 증가할

수록 정확도는 점점 저하된다. 

제안한 기법들은 가 작을 때 CNN에 비해 정확도가 

다소 낮지만 가 커질수록 다른 기법에 비해 높은 정확

도를 나타낸다.  또한 제안한 기법 중 1, 2단계를 모두 적

용한 결과가 1단계만을 적용한 결과에 비해 다소 높은 정

확도를 나타낸다. 즉, 1단계에서 분류에 실패했더라도 2

단계에서 분류가 성공한다는 것을 의미한다. 특히, 가 

0.7이상이면 심한 잡음으로 인간의 눈으로도 잡음 이미지

를 분류하기가 쉽지 않다. 하지만 제안하는 기법은 약 

70% 이상의 정확도로 이미지 분류가 가능하다. 표 2는 실
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험결과의 수치를 나타낸다. 결론적으로 잡음이 많은 환경

에서는 제안하는 기법이 효과적으로 활용될 수 있다. 


Accuracy

CNN AE+CNN
Prop.
(=1)

Prop.
(=100)

0.0 0.991 0.919 0.954 0.975

0.1 0.990 0.913 0.953 0.974

0.2 0.981 0.897 0.944 0.965

0.3 0.930 0.866 0.930 0.945

0.4 0.788 0.826 0.901 0.911

0.5 0.624 0.776 0.860 0.864

0.6 0.495 0.722 0.803 0.812

0.7 0.399 0.660 0.748 0.761

0.8 0.339 0.595 0.690 0.703

0.9 0.291 0.557 0.634 0.643

1.0 0.256 0.516 0.580 0.589

(표 2)  실험 결과 

(Table 2) Simulation results

한편 제안하는 기법은 AE+CNN 기법과 달리 절대적인 

잡음제거 효과로 정확도가 결정되지 않고, 각 AE 모델별 

상대적인 손실값에 의해 정확도가 결정된다. 즉, 완벽한 

잡음제거 효과가 아니라 다른 AE 모델에 비해 상대적으

로 우수한 잡음제거 효과만이 요구된다. 이러한 이유 때

문에 제안하는 기법이 AE+CNN 기법에 비해 잡음 환경

에서 보다 우수한 성능을 나타내는 것으로 판단된다. 

5. 결   론

본 논문은 다수의 오토인코더 모델의 조합을 통해 잡

음에 강인한 이미지 분류 시스템을 제안하였다. 제안하는 

시스템은 2단계로 구성된다. 1단계에서 오토인코더들의 

입력데이터와 출력데이터 간의 오차들을 비교하여 분류

할 클래스를 선택한다. 만약 분류 확률이 가장 높은 2개

의 클래스에 대한 분류 확률이 서로 유사하면 2단계에서 

추가적인 분류 절차를 수행하여 이미지 분류의 정확도를 

높인다. 가우시안 잡음으로 오염된 MNIST 데이터를 대

상으로 실험했을 때 제안하는 시스템이 CNN 기반의 시

스템, 오토인코더와 CNN이 결합된 시스템에 비해 잡음 

환경에서 보다 높은 분류 정확도를 나타냈다. 
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