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회전된 객체 분류를 위한 CNN 기법들의 성능 비교 분석

Comparative Analysis of CNN Techniques designed for 
Rotated Object Classifiation

한희일*

Hee-Il Hahn*

요  약  이미지 공간에서 무작위로 회전된 객체에 대한 분류 성능이 우수한 기법으로는 군 등변 CNN과 steerable 필터
를 이용한 CNN 등이 있다. 본 논문에서는 이들의 수학적 구조를 설명하고 구현 방법을 소개한다. 기존의 CNN을 포함
한 세 개의 모델에 대하여 동일한 필터 수를 갖도록 구현한 다음, 무작위로 회전된 를 이용하여 실험하고 이들
의 성능을 비교분석한다. 실험 결과에 의하면 steerable CNN은 CNN보다 6.5% 이상의 인식률 향상을 보여준다. 특히,
steerable CNN은 학습할 파라미터의 수가 상대적으로 적어서 훈련 데이터셋의 크기를 줄여도 성능 열화가 비교적 크지
않음을 실험 결과로 확인한다.

Abstract  There are two kinds of well-known CNN methods, the group equivariant CNN and the CNN
using steerable filters, which have excellent classification performances for randomly rotated objects in 
image space. This paper describes their mathematical structures and introduces implementation 
methods. We implement them, including the existing CNN, which have the same number of filters, then
compare and analyze their performances by simulating them with the randomly rotated  . 
According to the experimental results, the steerable CNN, which shows a classification improvement 
over the others, has a relatively small number of parameters to learn, so performance degradation is 
relatively small even when the size of the training dataset is reduced.

Key Words : Deep Learning, Filter Design, Steerable Filter, Group Equivariant Convolution, Group 
Equivariant CNN

Ⅰ. 서  론

딥러닝의 대표적 모델인 CNN은 이미지, 오디오 신호 
등에 널리 적용되는 강력한 모델로서 가중치 공유를 통
하여 비교적 적은 양의 매개 변수를 이용한다. 이러한 이
유로 FCN(fully-connected neural network)에 비하

여 계산량을 크게 줄이면서도 우수한 성능을 보여주는 
특징이 있다[1,2,3]. 이미지나 오디오 같은 신호는 이동
에 거의 불변이기 때문에 이들 신호의 각 영역을 분석하
거나 처리할 때 동일한 가중치를 활용할 수 있어서 FCN 
보다 훨씬 적은 매개변수를 이용하고도 오히려 보다 우
수한 성능을 보여 줄 수 있는 장점이 있다. 다시 말해서, 
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이미지 와 필터 커널 의 합성 곱
(convolution)인  ∗에서 

를 공간 이동시키면 그 결과는 를 이동시킨 결과
와 동일하다. 이러한 특성을 공간 이동에 등변
(equivariant)이라고 부른다.

CNN에서 합성 곱 계층은 이동에 등변이기 때문에 심
층 망에서 효과적으로 이용될 수 있다. 즉, 이미지를 이
동한 다음 합성 곱을 적용한 결과는 합성 곱을 먼저 수행
한 다음 이동한 것과 동일하므로 각 계층마다 이동 대칭
성이 보존되는 특징이 있다. 이러한 이동 대칭성으로 말
미암아 검출하고자 하는 객체의 위치에 상관없이 동일한 
필터로 객체 검출을 가능하게 해준다. 하지만, 객체가 무
작위적으로 회전되어 있으면 검출 성능이 급격히 저하되
는 문제가 발생한다. 이러한 문제를 해결하기 위하여 
Cohen, et al.[4]은 이동 대칭성 외에 회전, 거울 대칭
(reflection) 등의 다른 대칭성을 추가하기 위하여 군-등
변 CNN(Group Equivariant CNN)을 제안한다. 기존
의 CNN은 이동 대칭성만을 이용하지만 군-등변 CNN
은 이동 대칭성 외에 회전, 거울 대칭(reflection) 등의 
다른 대칭성을 더 활용함으로써 가중치 공유를 보다 더 
증가시키면서도 향상된 성능을 보여준다. 그런데, 디지
털 이미지는 직교 격자로 양자화된 데이터 구조이어서 
직교 격자 위의 커널을 임의의 각으로 회전시키면 커널
의 크기가 변하기 때문에 현실적으로 군 등변 CNN 구현
을 위하여 단위인 4개의 각으로 표현된 커널밖에 이
용할 수 없는 한계가 있다. 본 논문에서 구현한 군-등변 
CNN이나 게이지-등변(gauge equivariant) CNN 등은 
최근 들어 수학, 물리 전공자들을 중심으로 연구가 진행
되고 있다. 대표적인 예로, Aronson[5]과 Gerken, et 
al.[6]은 동차 공간(homogeneous space)에서의 동차 
벡터 다발(homogeneous vector bundle) 이론을 이용
하여 군-등변 CNN을 기하학적으로 해석하는 기반을 제
공한다. 

임의의 각도로 회전된 객체를 검출하기 위한 다른 방
법으로는 steerable 필터를 활용하는 것이다. 즉, CNN
의 합성 곱 필터들을 steerable 필터로 대체한다. 
steerable 필터 이론은 모든 필터를 기저 필터의 선형 
결합으로 표현 가능하게 한다. 특히, 회전된 필터조차도 
이러한 방식으로 구현 가능하게 하는 장점이 있다[7]. 여
기서, 기저 필터를 가우시안 필터의 미분으로 정의하면 
효율적으로 표현할 수 있는 장점이 있다. steerable 필터
를 CNN에 적용할 때 가장 큰 장점 중의 하나는 학습시
켜야 할 매개 변수의 수를 크게 줄일 수 있다는 점이다. 

즉, CNN은 그 내부의 수 많은 필터들의 계수들을 모두 
학습시켜야 하므로 ×  크기의 이차원 필터가 개 할
당된 경우에 학습시켜야 할 파라미터 수는 에 비례하
여 증가한다. 이로 인하여 계산량과 메모리 사용량이 급
격히 증가하는 문제와 더불어, 학습 데이터셋의 크기가 
충분하지 않으면 과대 적합될 위험을 내포한다. 이에 반
해서 steerable 필터를 적용하는 기법은 모든 필터에 대
하여 선형 결합 계수만 요구되므로 기저 필터의 수가 크
지 않으면 학습시켜야 할 파라미터의 수가 크게 줄어드
는 장점이 있다. 이러한 특성은 과대 적합을 피하면서도 
학습 데이터셋의 크기를 줄일 수 있는 효과가 있다.

본 논문에서는 기존의 CNN과 군 등변 CNN, 
steerable 필터를 이용한 CNN 등을 각각 구현하여 
  데이터셋과 이를 무작위적으로 회전시킨 
를 이용한 실험을 통하여 각 방식의 특징과 장
단점 등을 비교분석한다. 본 논문의 구성은 다음과 같다. 
Ⅱ절에서는 배경 이론을 리뷰하고, 군-등변 CNN과 
steerable 필터를 이용한 CNN의 구현 내용을 Ⅲ절에서 
서술한다. Ⅳ절에서는 실험을 통하여 기존의 CNN과 군-
등변 CNN 및 steerable 필터를 이용한 CNN 등의 성능
을 비교 분석한 후, 마지막으로 Ⅴ 절에서는 결론을 맺고 
향후 연구 진행 방향에 대하여 논의한다.

Ⅱ. 배경 이론

1. 군 등변 CNN
이미지에서 공간 이동뿐만 아니라 회전을 포함하는 일

반적인 합성곱은 다음과 같이 나타낼 수 있다[4, 8]. 
 ⋆ 

∈


    (1)

여기서 는 커널이고 는 특징 맵(feature map)을 나
타낸다. ⋆는 상관 관계(correlation)를 나타내지만 본 
논문에서는 합성 곱으로 부른다.  ∈는 다음과 같은 
이차원 유클리드 행렬 군(group)의 원소이다.

 




cos sin 
sin cos 

  




            (2)

식(1)에서 는 군의 연산으로 다음과 같이 표
현할 수 있으므로 좌표의 회전과 공간 이동의 결합을 나
타낸다.
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  (3) 

따라서,  ⋆는 사실상  ⋆로 나
타낼 수 있다. 여기서, 는 다음과 같이 회전을 나타내는 
인수이다. 




cos sin
sin cos



          (4)

즉, 기존의 합성 곱은 이차원 합성 곱인데 반하여, 군 
등변 합성 곱은 위치와 회전 정보를 인수로 갖는 삼차원 
합성 곱이라고 볼 수 있다. 그런데, 식(1)을 보면, 입력 
계층에서 는 이미지이어서 위치 정보만의 함수이므로 
CNN의 첫 번째 계층에서만 적용된다. 두 번째 계층부터
는 가 특징 맵이어서 과 에 회전 인수가 추가되므로 
다음과 같이 확장된다[4]. 

⋆ 
∈

         (5)

즉, 입력 이미지 는 격자  의 함수이지만 특징 맵 
 ⋆는 의 함수(삼차원 의 함수)이기 때문이
다. 이를 군-등변 합성 곱이라고 부른다. 군-등변 CNN
은 군-합성 곱을 이용하는데, 이는 일반적인 합성 곱 보
다 가중치 공유를 더욱 증가시킬 수 있고, 계산량 면에서 
큰 부담 없이 구현 가능하다[4, 8]. 필터를 임의의 각으로 
회전하면 그 크기가 변하기 때문에 등변 조건을 만족시
키기가 사실상 불가능하다. 이러한 이유로 구현을 위해

서는 식(2)에 주어진 를   

 ,  ≤   로 이산화

시킨 부분 군으로 제한할 수 밖에 없다. 따라서, ∈

에 대한 변환은 정수 이동과 단위의 회전으로 분리
될 수 있다[4]. 

 






cos


sin




sin


cos




  





         (6)

신경망을 이용하여 이미지 내의 객체를 분류하거나 인
식하기 위해서는 기본적으로 다양한 위치에 있거나 회전
된 객체를 인식하기 위하여 그에 해당하는 이미지들을 
충분히 획득하여 학습 데이터셋에 포함시켜야 신경망 학
습이 제대로 이루어진다. 이 과정에서 엄청난 양의 학습 
데이터(data augmentation)가 요구된다. 하지만, 군-
등변 CNN은 객체의 위치 변화를 커널의 회전과 이동을 

통한 대칭성으로 해결할 수 있기 때문에 학습 데이터셋
의 양을 크게 줄일 수 있는 장점이 있다[4].

2. steerable 필터를 이용한 CNN
1991년에 Freeman과 Adelson[7]은 임의의 각도로 

회전된 필터는 기저 필터의 선형 결합으로 구현할 수 있
음을 증명한다. 이러한 필터를 steerable 필터라고 부른다. 

예를 들어, 원형 대칭인 가우시안 함수     


에 대하여  방향과  방향으로의 편미분은 다음과 같이 
구할 수 있다.

  


 

   
     (7)

  


 

   
      (8)

와 는 긱긱   축과   축 방향을 향하는 필터
로 작용한다. 즉, 는 를 만큼 회전시킨 필터로 
볼 수 있다. 이를 이용하여 임의의 각 로 회전시킨 필터 
는 다음과 같이   와   의 선형 
결합으로 구할 수 있다[7].

   cos sin           (9)

다시 말하면, 와 는 의 기저 필터의 역할을 한
다. 이 개념을 일반화시키면 원형 대칭(radially symmetric)
인 윈도우 함수와 , 에 대한 다항식의 곱은 steerable
한 성질이 있다. 따라서, 와 가 steerable하듯이 
 를 여러 번 미분하여도  와 다항식의 곱
으로 표현되므로 steerable하다.  를 보다 일반적
으로 다음과 같이 표현하면, 

   






 



             (10)
이에 대한 4차까지의 편미분은 다음과 같다.

  





 




  






  




  






  




  











  




    (11)

여기서, 2차 편미분은  , ,  등, 세 개가 있으며, 일
반적으로 차 편미분의 갯수는 개다. 식(10)과 식(11)에
서   일 때,  와 곱해진 다항식  , 
 ,   ,    등을 



Comparative Analysis of CNN Techniques designed for Rotated Object Classifiation

- 184 -

에르미트 다항식(Hermite polynomial)이라고 부르는
데, 다음과 같은 직교 관계를 만족시킨다[9].


∞

∞






     (12)

여기서, 은 크로네커 델타 함수를 나타낸다. 따라서 
식(10)과 식(11)의 함수들을 선택하여 적절히 정규화시
키면 직교성(orthonormal) 있는 기저 필터를 구할 수 
있다. 예를 들어, → 로 치환하면,  , 

, 를 이용하여 만큼 회전된 필터 를 다음
과 같이 구할 수 있다[7, 10].  
  ∣→  

  

 cos  cossin 

(13)

 cos    sincos  sin   

 cos   sincos   sin 

  

여기서, 계산 상의 편의를 위해   로 정한다. 이 
과정은 편미분 차수에 관계 없이 항상 성립한다. 따라서, 
적절한 steerable 기저 필터를 구하면 임의의 각도로 회
전된 필터도 기저 필터의 선형 결합으로 구할 수 있다. 

본 논문에서는 식(10)을 포함한 2차까지의 편미분 함
수 ,  , ,  , ,  등, 6 개의 함수를 기저 필
터로 이용한다. 그 이유는 기저 필터의 수를 변경하면서 
CNN을 구현하였을 때, 3차 이상의 편미분 함수는 추가
하여도 성능 개선 효과가 무시할 정도로 적었기 때문이
다. 기존의 CNN은 각 계층 당 다수의 필터를 지정하고 
각 필터의 계수를 학습시킨다. 하지만, steerable 필터를 
이용하면 각 계층 당 6 개의 기저 필터만을 이용하여 특
징 공간과 합성 곱을 수행한 다음, 6 개의 기저 필터 출
력의 선형 결합으로 각 할당된 필터에 대한 출력을 계산
할 수 있다. 예를 들어, CNN의 임의의 한 계층에 특징 
맵은 이고 필터가  개 할당되어 있다고 가정한
다. 그 계층에서 2D 필터 커널은 다음과 같이 주어진다.

  
  

  ⋯ 
    (14)

여기서,  ≤   이다. 그리고 각 기저 필터의 출력을 
다음과 같이 나타내면,

   ⋆ ,    ⋆ … ,  
              ⋆                 (15)
각 필터 커널의 출력은 다음과 같이 구할 수 있다[7, 11].
 ⋆  

  
  ⋯ 

 ⋆

 
  




 

  (16) 

이 때, 기저 필터는 고정된 필터이고, 학습은 각 필터에 
할당된 선형 결합 계수 

    ≤     ≤    에 
대해서만 이루어진다. 그런데, CNN은 ×  또는 ×  
커널을 주로 사용하기 때문에 각 계층 당 학습시켜야 할 
파라미터의 수가   또는 인 반면, steerable 필
터를 이용하면  으로 줄어드는 특징이 있다. 

이에 대한 가장 큰 장점으로는 작은 크기의 훈련 데이
터셋을 이용하면서도 과잉 적합을 피할 수 있을 것이라
는 점이다. 본 논문에서는 이에 초점을 맞추어 실험을 통
하여 steerable 필터를 이용한 CNN의 특성을 확인하고 
CNN, 군 등변 CNN 등과 성능을 비교분석한다.      

Ⅲ. 제안 알고리즘 구현 방안

본 논문에서는 기존의 CNN과 군 등변 CNN, steerable 
필터를 이용한 CNN 등의 특성과 장단점 등을 비교분석
하기 위하여 최대한 동일한 구조를 갖도록 이들을 설계
하고 구현한다. 기준 모델을 정하기 위하여 CNN을 세 
개의 합성곱 층과 완전 연결 한 계층으로 구성한다. 합성 
곱 층은 모두 ×  필터를 사용하는데 첫 번째 층은 32
개, 다른 층은 64개의 필터를 각각 할당한다. 각 층은 
   풀링을 적용하고 렐루(relu) 활성화 함수를 채택
한다. 완전 연결 층에서는 활성화 함수로 소프트맥스 함
수를 이용한다. 교차 엔트로피 함수를 손실함수로 정하
고 Adam 방식으로 파라미터를 학습한다. 이를 기반으로 
군 등변 CNN과 steerable 필터를 이용한 CNN을 각각 
구현한다. 군 등변 CNN은 위에서 설명한 CNN과 기본
적으로 거의 동일한 방식으로 동작된다. 다만, 계층의 각 
필터는 씩 회전하면서 특징 맵과 합성 곱을 계산한 
다음 네 개의 값에 대한 평균을 출력시킨다는 점이 다르
다. 따라서, 군 등변 CNN이 기존의 CNN보다 4배 정도 
합성 곱을 더 연산한다는 점 외에는 위 두 방식은 프로그
램 구조 면에서 매우 유사하다. 

steerable 필터를 이용한 CNN은 앞에서 설명한 바와 
같이 2차까지의 편미분 함수 ,  , ,  , ,  
등, 6 개의 함수를 기저 필터로 선정하여, 이를 기반으로 
각 계층에 필요한 필터를 구성하고 합성 곱 연산을 수행
한다. 여기서,   로 고정한다. 구현하기 위해서는 우
선, 기저 필터들을 이산화시켜야 한다. 본 절에서는 , 
, 에 대한 이산화 과정을 중심으로 설명하기로 한
다. 기본적으로 모든 기저 필터는 분리 가능(separable)
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하므로 다음과 같이 이산화시킨다.
 →                       

             →              (17)
→

여기서, ,  , 은 다음과 같은 샘플링 과
정을 통하여 구한다[7].

   
∣    

       


 ≤  ≤    (18)

             


               
  

steerable 필터의 선형 결합 계수의 학습 기법 

Input : 번째 계층의 번째 특징맵 
  , desired output 


…, 기저필터 

…
1. 

 와 
…의 합성곱 

…계산

2.  번째 계층의 번째 특징맵    
  

   ⋯
   계산

3. 최종계층의 
 을 이용하여 번째 뉴런 

 계산
4. 교차 엔트로피  계산

5. 파라미터 
 에 대하여 gradient 





계산

6. 파라미터 학습 : 
  

 




  






 


Output : 학습된 파라미터 


그림 1. 경사 하강법으로 선형 결합 계수 
를 학습하는 기법

Fig. 1. Algorithm of learning the parameters 
of linear

combination in the gradient decent method.

예를 들어, 에 해당되는 이차원 필터는 모두 0으로 
채워진 ×  행렬의 정 중앙 위치에만 1을 저장한 다음, 
과 를 축과 축 방향으로 각각 합성 곱 연
산을 함으로써 구한다. 동일한 방법으로 다른 기저 필터
의 계수들을 구할 수 있다. 각 합성곱 계층에 6개의 기저 
필터가 할당되고 식(16)에 제시한 방법으로 각 필터의 출
력이 계산된다. 본 실험에서 구현한 CNN과 군 등변 
CNN은 모두 ×  필터를 이용하기 때문에 합성 곱 계
층에서 요구되는 필터 파라미터 수는 
×   개이다. 하지만, steerable 
필터를 이용한 CNN에서는 이에 대한 파라미터 수가 
×   개로 줄어드는 장점이 있다. 
그림 1은 steerable 필터의 선형 결합 계수에 대한 학습 
방법을 설명하고 있다[11, 12].

Ⅳ. 실험 결과 및 분석

본 논문에서는 기존의 CNN과 군 등변 CNN, steerable 
필터를 이용한 CNN 등을 각각 구현하여  숫자 
이미지 데이터셋과 이를 무작위적으로 회전시킨 

[13]를 이용한 실험으로 각 방식의 특성과 장단점 등을 
비교분석한다. 가   개의 이미지
로 구성된 반면, 는 그림 2에 제시한 바와 같이 무
작위적으로 회전된   개의 데이터를 가진다.

그림 2. 회전된 MNIST 데이터셋의 예
Fig. 2. Samples of the rotated MNIST dataset

CNN은 세 개의 합성 곱 계층과 완전 연결 한 계층으로 
구성한다. 합성 곱 층은 모두 ×  필터를 사용하는데 첫 번
째 층은 32개, 다른 층은 64개의 필터를 할당한다. 군 등변 
CNN은 위에서 설명한 CNN과 기본적으로 동일한 구조로 구
성된다. 다만, 각 필터는 씩 회전하면서 합성 곱을 계산
한 다음 평균을 내서 출력을 계산한다는 점이 다르다. 
steerable 필터를 이용한 CNN은 앞에서 설명한 바와 같이 
2차까지의 편미분 함수 ,  , , , ,  등, 6 개 
함수를 기저 필터로 선정하여, 이를 기반으로 합성 곱 연산을 
수행한다. 우선, CNN의 세가지 모델에 대하여,   데
이터셋으로 학습 데이터셋의 크기를 변경하면서 50 이포크 
동안 학습한 후에 개의 테스트 데이터로 구한 인식 
성능을 그림 3에 제시한다. 

그림 3. 로 학습 데이터셋의 크기를 가변시키면서 학습 
시, CNN, 군 등변 CNN, steerable CNN의 인식 
성능의 변화

Fig. 3. Classification performance of CNN, group- 
equivariant CNN and steerable CNN when the 
various subsets of the  dataset are used 
as training data.
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이 그림에서 알 수 있듯이, 거의 정 방향으로 위치한 
  데이터에 대해서는, 학습 데이터의 수가 감소함
에 따라 steerable 필터를 이용한 CNN이 매우 근소한 
차이지만 보다 나은 성능을 보이고 있으나 기본적으로 
세 방식 모두 우열을 가리기 어려울 정도의 우수한 성능
을 보여주고 있다. 

그림 4는 회전된   데이터셋에 대하여 위와 
동일한 실험을 수행하여 구한 인식률을 보여준다.  학습 
데이터의 수가 충분히 클 때에는 세 방식 모두 성능이 우
수하지만 학습 데이터의 수가 감소함에 따라 CNN은 인
식률이 급격히 떨어지는 반면, 다른 두 방식은 비교적 완
만한 감소 속도를 보이고 있음을 확인할 수 있다. 
steerable 필터를 이용한 알고리즘이 군 등변 CNN 보
다 학습 데이터의 수가 작을 때 특히 인식률이 더 높은 
이유는 전자가 후자에 비해 학습 파라미터의 수가  
밖에 안되어 과잉 적합이 발생할 가능성이 그만큼 줄어
들기 때문인 것으로 해석된다.

그림 4. 로 학습 데이터셋의 크기를 가변시키면서 학습 
시, CNN, 군 등변 CNN, steerable CNN의 인식 
성능의 변화

Fig. 4. Classification performance of CNN, group- 
equivariant CNN and steerable CNN when the 
various subsets of the  dataset are 
used as training data.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 이미지 공간에서 무작위로 회전된 객체
에 대한 검출 성능을 확인하기 위하여, 동일한 구조로 
CNN과 군 등변 CNN, steerable 필터를 이용한 CNN 
등을 각각 구현한 다음, 실험을 통하여 이들의 성능을 비
교분석하였다. 실험에 의하면, 객체가 임의의 방향으로 
회전되어 있으면 학습 데이터가 충분히 많아도 학습이 
잘 이루어지지 않음을 확인하였다. 반면에 군 등변 CNN
과 steerable 필터를 이용한 CNN은 기존의 CNN에 비

하여 월등한 성능을 보여주고 있다. 군-등변 CNN은 학
습된 각 계층의 필터를 4 개의 고정된 방향으로 합성 곱
한 결과를 일률적으로 평균하여 특징 맵을 구하기 때문
에 객체의 회전 정도에 관계 없이 동일한 방법으로 출력
을 구한다. 이에 반하여 steerable 필터를 이용한 CNN
은 객체의 회전량을 기저 필터의 선형 결합 계수에 반영
되도록 학습한다는 점에서 구조적 우위에 있다고 평가될 
수 있을 것이다. 향후에는 군 등변 CNN과 steerable 필
터 이론을 결합하여 회전에 등변인 CNN으로 확장시키
는 연구를 계속 진행할 계획이다. 
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