
1. 서  론

이미지 분류 문제에 있어서 폐색(Occlusion)은 오래된 문제

이면서도 아직까지 풀어야 할 숙제로 남아있다. 대부분의 데

이터 세트와 달리, 현실 세계의 이미지 분류는 다양한 폐색에 

직면할 수 있다. 일부 데이터 세트에서 높은 분류성능을 보이

더라도 모델이 집중하는 특징이 가려지면 기존 이미지 분류성

능을 보장할 수 없다.

실생활에서의 폐색의 형태는 매우 다양하여 사전에 모든 가

능성을 고려하는 것은 사실상 불가능하다. 만일 이전에 학습한 

폐색 이미지와 다른 형태가 나타날 경우, 기존에 학습되었던 모

델은 심각한 분류성능 저하를 보일 수 있다. 따라서, 기존에 학

습하지 못했던 폐색을 지속적으로 학습하여 이후에 나타나는 

예상하지 못한 폐색에 대응해 나가는 학습 방법이 필요하다. 

분류하고자 하는 대상의 일부라도 가려질 경우 분류성능 

저하를 보이는 것은 사람과 달리 모델이 대상의 전체적인 특

징에 의존하여 학습하기 때문이라고 볼 수 있다. 이를 극복하

기 위하여 다양한 폐색의 형태를 미리 학습하는 방법이 있지

만, 현실에서의 폐색 형태는 매우 다양하여 이를 모두 증강

(Augmentation)하여 사용하기 어려울 뿐 아니라 효율적이지

도 않다. 모델 관점에서는 폐색을 생성하여 폐색되지 않은 이

미지와 함께 학습할 경우, 그에 따른 학습 시간 증가를 피할 

수 없다[1]. 이에 따라 모델 구조는 폐색된 이미지를 학습하기 

위해 복잡해지고 구조 변경으로 인한 비효율성이 나타날 수 

있다. 

이러한 문제를 해결하기 위하여 본 연구에서는 Conversion 

Learning을 제안한다. Conversion Learning은 기존 모델 구조

를 동일하게 유지하면서도 모델 파라미터 수의 증가 없이 파

라미터를 전환하여 보다 강건한 학습을 진행할 수 있는 방법

이다. 이와 관련하여 모델을 최대한 복잡하지 않게 만드는데 

초점을 맞췄다. 왜냐하면 모델이 복잡하고 정교해질 수록 폐

색 등 환경적인 변화에 더 적응이 어렵기 때문이다. 

Conversion Learning 방법은 세 가지 주요 단계로 구성된다.
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⦁동일한 데이터 세트에서 서로 다른 환경의 이미지들을 

학습한 모델들을 준비

⦁학습된 가중치를 전환하는 경우를 탐색하여 원하는 모델로 

가중치 전환

⦁가중치가 전환된 모델의 평가 및 환경적 변화를 고려한 

최적의 모델 선택

2. 관련 연구

2.1 증강된 폐색 이미지들을 학습 데이터로 이용하는 연구

최근 여러 연구에서 폐색 이미지에 의한 모델의 성능저하

를 줄이는 시도가 계속되고 있다. 이를 위한 접근 방식 중 데이

터 셋 영역에서 접근하는 방식은 폐색 이미지를 생성한 후 기

존 이미지와 함께 학습하는 방법에 관한 연구들이다[2-6]. 

Yolo v4[2]는 다양한 형태의 폐색 이미지를 증강하여 사용하

였으며, Random erasing[3]은 크기가 서로 다른 사각형의 폐색

을 활용하여 증강에 사용하였다. 구체적으로 이미지 영역을 

임의의 값 또는 훈련 세트의 평균 픽셀 값으로 바꾸는 데이터 

증대 기술이며, 일반적으로 삭제된 이미지의 비율과 삭제된 

영역의 종횡비를 변경하여 구현한다. 효과로는 특징 다각화 

및 overfitting 방지가 있다. Cutout[4]는 학습 중에 정사각형 영

역이 폐색되고, CNN의 첫 번째 레이어에서만 숨겨지며, 픽셀 

값이 일정하게 폐색된다. Hide-and-Seek[5]은 주요한 특징만을 

학습하는 것을 방지하기 위해 활성화된 영역에 마스크를 적용

하여 주변 특징을 학습하도록 하였다. 이미지를 S x S 패치 그

리드로 나누고 약간의 확률로 각 패치를 숨긴다. 이를 통해 모

델은 객체의 한 부분이 어떻게 생겼는지 학습하지 않고 다른 

특징을 통해 객체를 분류할 수 있어 overfitting 방지에 도움이 

된다. Grid mask[6]은 기존 넓은 영역의 폐색으로 인하여 대상

을 인식하지 못하는 현상을 방지하기 위해 다양한 비율의 Grid 

모양의 폐색 형태를 이용하여 학습하였다. 

한편, 두 샘플을 섞는 논문들 중 특히 원래의 이미지의 일부

에 다른 이미지를 섞을 때 파라미터가 활성화된 영역만을 랜

덤 이미지와 섞어 학습하는 연구[7]가 있다.

2.2 특징 벡터의 차이를 이용하는 연구 

폐색 이미지를 처리하는 방법 중 학습기반 특징은 다양한 

폐색 상황에서 더 유연하다[8]. 특징 벡터 영역에서 생성된 폐

색 이미지와 원래의 이미지 쌍의 특징 벡터 차이를 학습하는 

방법에 관한 논문[9]은 단순한 차이에 의해 폐색된 부분을 사용

하지 않는 방법이기 때문에 폐색된 부분이 커질수록 분류성능

이 저하될 수 있다. 

여기서 더 나아가 특징 벡터 차이를 모델링한 후 생성하여 

학습하는 연구[10]는 생성된 벡터와 현실에서의 예상치 못한 폐

색이 상당한 차이를 보일 수밖에 없다. 

폐색에 강건한 모델을 만들기 위한 노력은 계속되고 있지

만, 이와 같은 연구들은 이미지 증강에 의한 많은 자원을 필요

로 한다. 효과적인 증강 방법과 증강을 적용하는 시기를 탐색

한 연구[1]에서는 증강 적용으로 인하여 학습해야 할 양이 많아

져 training time이 크게 증가하였다. 하지만, 본 연구에서는 이

미 학습된 파라미터 전환하는 방법으로 폐색 상황에 대응할 

수 있는 학습 방법을 제안한다.

3. 제안 방법

모델 구조나 파라미터 변경없이 폐색에 강건해지기 위해서 

폐색된 이미지를 학습한 모델의 파라미터를 원하는 모델로 전

환한다. 이는 효율적으로 폐색된 이미지를 학습한 파라미터를 

다른 모델로 전환할 수 있으며, 이를 통해 다양한 폐색에 의한 

성능저하를 줄일 수 있다. 

[Fig. 1]은 전체적인 학습방법의 개념도이다. 파라미터 전환

은 크게 3단계로 이루어진다. 원하는 모델과 폐색된 이미지를 

학습한 모델이 각각 요구되는 1단계, 학습한 모델의 파라미터 

중 일부를 전환하는 2단계, 전환 후 평가에 의해 전환하게 될 

파라미터를 선택하는 3단계이다. 

한편, 전이학습(Transfer Learning)의 경우 이전에 학습하였

던 파라미터를 고정하고 모델의 일부 파라미터를 원하는 데이

터 셋에 맞게 재학습하는 반면, 제안 방법은 같은 데이터 셋에

서 폐색 등 환경적 변화에 적응하기 위해 이미 학습된 모델들의 

파라미터를 원하는 모델에 주입하기 때문에 그 활용이 다르다.

제안하는 방법을 통해 얻게 되는 장점은 원하는 모델의 분

류성능 저하 없이 추가적인 폐색상황에 대응할 수 있는 파라

미터를 타 모델들로부터 원하는 모델이 공급받을 수 있다는 

[Fig. 1] Conceptual diagram of the proposed Conversion 

Learning method
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점이다. 이는 파라미터를 주입할 때 분류 성능 평가에 의하여 

평가 결과가 분류성능의 유지 또는 향상인 경우에만 파라미터

를 전환할 수 있으므로 환경변화를 학습한 모델이 있다면 기

존 모델을 재학습없이 개선할 수 있는 효과적인 방법이 된다.

[Fig. 2]에서 제안하는 방법의 알고리즘 예에서는 y (label)

이 생략되었다. 데이터 셋  ⊂ 
 

 와 에 occlusion

을 적용 
 

 하여, 이를 학습한 모델 , 그리고 
 를 

학습한 모델 의 학습된 파라미터는 각각 이다. 이 

모델들은 구조가 같으며 layer의 수 도 같다. Test accuracy가 

일 때, 을 
 와 

 로 각각 평가한 분류 성능은 




이다.

  는 set 내의 object 수 , 몇 개의 object를 선택  하

는지에 대한 조합(combination)의 경우의 수이다. For loop에

서 의 학습된 파라미터 
에 

을 전환(Conversion) 후 


 와 

 로 각각 평가한 분류 성능 


을 평균한 

는 평가의 기준이 된다. 이중 가장 분류 성능이 높은 값

의 인덱스 에 해당하는 파라미터 

을 에 전환한 모델 

의 학습 방법에 관한 알고리즘이다.

본 연구의 실험에서는 제안하는 알고리즘에 의해 파라미터 

수를 유지한 모델의 성능향상이 가능한지 확인해 본다.

4. 실험 및 결과

4.1 The Datasets and settings

실험에서 사용한 두 가지 데이터 셋 MNIST[11]와 CIFAR10[12]

은 분류 문제에서 사용되는 벤치마크 데이터 셋으로 널리 알

려져 있다. [Fig. 3]에서는 3가지 폐색 형태(Cross Line (CL), 

Upper Bar (UB), Middle Box (MB))를 가정하고 제안하는 학습 

방법을 실험하였다.

MNIST[11] 데이터셋에서 사용하는 CNN 모델은 Tensorflow 

Sequential 모델을 사용하였다. 구체적으로 Conv 2D, MaxPooling 

2D, Conv 2D, Flatten, Dense, and SoftMax로 구성된 모델이다. 

Optimizer는 Adam[13]을 사용하였다. 

CIFAR10[12] 데이터셋에서 사용하는 CNN 모델은 Conv 2D, 

ReLU (Rectified Linear Unit), Conv 2D, ReLU, MaxPooling 2D, 

Dropout, Conv 2D, ReLU, Conv 2D, ReLU, MaxPooling 2D, 

Dropout, Flatten, Dense, ReLU, Dropout, and SoftMax로 구성

되었다. Optimizer는 RMSProp[14] (gradient descent algorithm 

with momentum)을 사용하였다.

Baseline CNN 모델과 제안하는 모델을 비교하기 위해 사용

한 평가 방법은 다음과 같다. Train set은 원래의 이미지들로 동

일하고, Test set은 원래의 이미지들과 폐색된 이미지들 각각 두

가지로 구성하여 두 Test set의 분류 정확도 평균(, Average 

accuracy [%])으로 정의하였다. 이를 제안 모델과 Baseline 모델

의 평균 분류 정확도 차이(DAA, Difference Average Accuracy 

of )를 통해 분류 정확도 향상 정도를 평가한다.

4.2 Having the prior knowledge of occlusion in MNIST

4.2.1 Convolution weight layer 

먼저 제안 방법이 효과가 있는 지 확인하기 위해, 폐색된 형

태를 알고 있지만 폐색 이미지들을 학습하지 못한 경우를 가

정한 실험을 진행하였다. 즉, 직접적으로 학습 데이터 셋에 폐

색 이미지를 포함시킨 것이 아닌, 제안하는 가중치 Conversion 

Learning을 통해 폐색이 학습되지 않은 모델에서의 성능 변화

를 평가하였다.

[Fig. 4]은 폐색 형태가 한 가지와 두 가지일 때 Conversion 

Learning 적용 시 분류성능 향상정도를 확인한 것이다. 폐색 

형태가 두 가지인 경우([Fig. 4] right)는 각각의 폐색 형태에 대

해 학습한 서로 다른 두 개의 타모델들로부터(ex, 

) 순차적으로 원하는 모델()로 파라미터(
)을 

주입하여 실험하였다. 예를 들어, 전환되는 2개의 weight layers

인 경우 각 하나의 폐색형태를 할당하여 탐색한 후 절반() 씩 

[Fig. 2] Algorithm of the proposed Conversion Learning

[Fig. 3] The original images and three occlusion type images
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전환하였다(ex, 
, 

,     
, 

     
).

한편, 폐색 형태가 한 가지인 경우 test set은 raw 이미지와 한 

가지 폐색 형태로 구성되어 두 분류 성능을 평균하는데, 폐색 

형태가 두 가지인 경우에는 test set의 이미지 수를 각각의 폐색 

형태 0.5 비율로 생성하여 그 합이 1이 되도록 하여 평가하였

다. 폐색 상황이 심해질수록 분류성능이 눈에 띄게 저하된다. 

한 가지 폐색 형태에서는([Fig. 4] left) 가장 많이 폐색된 MB 

폐색에서 가장적은 분류 향상을 보였지만, 나머지 두 상황에

서는 상당한 개선을 보였다. 두 가지 폐색일 때는([Fig. 4] right) 

다소 향상 정도가 줄어들었지만 여전히 성능 개선을 보였다. 

[Fig. 4]의 left, right 각각 방법에 대한 평균 분류성능 향상 

정도(DAA)는 7.91, 3.04 [%p]이다.

4.2.2 Dense weight layer

Convolution layer에 이어 이번에는 Dense layer에서 보다 작은 

단위의 가중치 전환이 가능한지 확인해 보았다. Dense layer weight 

matrix의 행과 열로 각각 실험하였는데 Convolution layer과 마

찬가지로 분류성능 향상을 보였다. 

[Fig. 5]는 Dense layer weight matrix의 행 과 열 각각을 누적

하여 전환하였을 때의 결과이다. Convolution layer 뿐만 아니

라 Dense layer에서도 전환학습에 의한 분류성능 향상이 확인

되었으며, 전환되는 파라미터가 증가될수록 분류성능이 향상

되는 경향을 보인다. 전환된 Dense layer parameter matrix의 행

보다 열에서 분류성능이 더 향상된 것을 확인하였다. 

4.3 Lack of a prior knowledge of occlusion in MNIST

폐색된 형태를 미리 아는 경우는 드물다고 할 수 있다. 따라

서, 이번에는 폐색의 형태를 거의 알지 못한 경우에서 제안 방

법을 평가한다. 예를 들어 제안된 방법으로 UB가 전환된 모델

(UB 이미지를 학습한 모델의 파라미터가 원하는 모델로 전환

된 모델)이 MB 이미지들의 Test set으로 평가될 때 분류 정확

도를 Baseline CNN 모델과 비교하였다. 그 결과 DAA가 1.51 

[%p] 향상되었다.

이를 확장하여 행 별로 UB 형태의 폐색된 이미지들을(ex 

[j, :]) 각각 학습한 28개 모델들(  ) 모두를 원하는 하

나의 모델()로 전환한 후 MB Test set을 이용하여 평가하였

을 때 DAA가 3.07 [%p] 향상되었다. 

따라서, 실험 결과로 미루어 보아 폐색의 형태를 사전에 거

의 알지 못한 경우에도 전환학습을 통해 보다 강건한 모델이 

될 수 있음을 확인하였다. 

4.4 Conversion learning in CIFAR10

여기에서는 비교 모델로 증강된(Augmented) 이미지들을 

학습한 CNN 모델을 사용하였다. 이 모델에서도 폐색 이미지

에 의한 분류성능 저하를 확인할 수 있었지만 많은 증강 이미

지들이 학습되었기 때문에 파라미터 전환에 의한 분류성능 향

상 공간이 많지 않았다고 볼 수 있다. 

이에 따라, 사전에 폐색 형태를 알고 있는 경우 일부 조건에

서 약간의 성능 향상을 확인하였다(Each a DAA UB, MB, and 

CL: 0.05, 0.27, -0.26 [%p]). 이는 증강 순서에 있어서 폐색된 

상황의 우선순위에 따라 효과도 줄어든다고 볼 수 있다. 

5. 결  론

본 연구에서는 다양한 폐색 상황에서 적응할 수 있는 모델

을 만들기 위한 방법을 제안하였다. 구체적으로 각각의 서로 

다른 모델들의 파라미터를 원하는 하나의 모델로 전환하는 방

법에 관한 것이다. 이 방법을 통해 모델의 구조나 파라미터의 

증가 없이 모델을 보다 강건하게 할 수 있다. 

[Fig. 4] Comparison between the conversion and baseline 

models in the type (left: an occlusion, right: two occlusions) of 

occlusions 

[Fig. 5] Variation of classification performance by rows (green), 

columns (red) of parameters converted to existed model at UB
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이는 폐색 상황 외에도 다양한 분야에 적용할 수 있는데 예

를 들어 자연적, 시간적, 공간적 변화 등 환경적 변화에 의한 

모델의 성능저하를 줄일 수 있다. 

하지만 본 연구에서 제안하는 방법은 일종의 학습과정(평

가)에 포함되어 inference time에는 영향을 미치지 않는다. 전

환학습 과정에서 computational cost를 줄이기 위해서는 모든 

경우의 수를 탐색하기 보다 예를 들어 전환할 파라미터의 

layer를 2개로 고정하여 전환할 경우 baseline 보다 향상된 분

류 성능을 빠르게 찾을 수 있을 것이다. 

후속 연구로 분류성능 향상과 관련된 파라미터를 선별적으로 

선택하여 파라미터 전환효과를 높이는 방법의 탐색이 필요하다.
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