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[요    약] 

딥러닝을 이용한 객체인식 방법은 나날이 발전하여 오늘날 매우 빠른 속도와 성능을 보이고 있다. 다만 그러한 딥러닝 모델을 

충분히 학습시키려면 상당한 양의 데이터가 필요한데, 이는 개인이 소자본으로 사용하기에 부적절하다. 이전에도 데이터셋 부

족 문제를 해결하기 위한 여러 가지 방법이 제안되었으나, 비용을 획기적으로 줄이거나 성능을 개선하기는 어려웠다. 이에 본 

연구에서는 기존 방법의 성능 향상을 위해, 두 종류의 데이터셋을 각각 학습하는 YONI(You Only Need Images) 방법을 제안한

다. 제안 방법은 먼저, 학습하려는 카테고리의 공통점 카테고리를 기존의 잘 알려진 데이터셋을 이용해 학습한다. 다음으로, 학

습한 모델이 사용자가 만든 데이터셋의 box annotation 작업을 수행한다. 마지막으로, 학습하려는 카테고리를 사용자 데이터셋

을 이용해 학습한다. 이 학습 방법이 기존의 방법처럼 비싼 box annotation 작업을 생략하면서도, box annotation 정보를 사용

하지 않아 발생하는 성능 손실을 개선함으로써 기존의 방법보다 성능이 우수함을 보인다.

[Abstract] 

The object recognition method using deep learning has been evolving day by day, showing very high speed and performance. 
To fully train such a deep learning model, however, a significant amount of data is required, which is inappropriate for individuals 
to use as small capital. In the past, various methods have been proposed to solve the dataset shortage problem, but it has been 
difficult to drastically reduce costs or improve performance. In this paper, we propose YONI method for learning two types of 
data sets to improve the performance of the existing methods. First, the method learns the common categories of the categories 
we want to learn using existing well-known datasets. Next, the trained model performs box annotation on the dataset created by 
the user. Finally, it uses the user dataset to learn the categories we want to learn. While this learning method omits expensive 
box annotation work like the existing method, it shows better performance than existing method by improving performance loss 
caused by not using box annotation information.
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Ⅰ. 서  론

  딥러닝은 나날이 발전하고 있으며, 기존의 객체인식 방법

들보다 우수한 방법들이 딥러닝을 활용해 만들어지고 있다. 오
늘날, Faster R-CNN[1], YOLO[2], SSD[3], RetinaNet[4] 등 훌륭

한 객체인식 방법들이 딥러닝을 통해 만들어지고 있다. 
YOLOv3[2]의 경우, 영상 하나에서 객체들을 추출하는데 겨우 

22ms의 연산 시간이 필요하다. 그야말로 혁신이 아닐 수 없다. 
다만 딥러닝 모델은 수준급의 학습을 위해선 엄청난 양의 데이

터가 요구된다. 데이터가 많을수록 딥러닝 모델이 안정적으로 

학습되기 때문이다. 때문에 딥러닝 모델을 사용하려면 데이터

가 많을수록 좋다. 만약 학습한 모델이 공사장이나 의료기기, 
독버섯 분류 등 위험한 현장에 투입되려면, 모델이 큰 실수를 

벌이지 않도록 매우 안정적으로 학습시켜야 한다. 그럴수록 필

요로 하는 데이터의 양이 많아진다. 이러한 점은 개인이, 소자

본으로 딥러닝 모델을 사용하기 어려운 이유이다.
  본 논문에서는 객체인식 분야의 데이터셋 부족 문제를 분

석하고, 그  중 비용이 많이 드는 작업을 대체하기 위해 연구하

였다. 여기서 데이터셋 annotation 작업이 많은 비용이 소요됨

을 보이고, 딥러닝 모델을 이용해 annotation 작업을 대체하는 

YONI(You Only Need Images)라는 새로운 객체인식 모델의 학

습방법을 제안한다. 또한YONI 방법의 사용은 일부 데이터의 

box annotation 정보를 생략 가능한 합동 훈련(Joint Training)에 

비해 성능이 개선됨을 보인다. 논문의 구성은 2장에서 기존의 

비용 절감 방법을 살펴보고, 3장에서 새로운 학습 방법인 YONI 
방법에 대해 서술하며, 4장에서 제안한 방법의 유효성을 검증

하겠다.

그림 1. YONI를 사용하여 영상 속 자동차 탐지와 분류 예

Fig. 1. Example of detecting and classifying cars in video 
using YONI

Ⅱ. 기존의 연구 방법

  일반적으로 기계학습을 위한 객체인식 데이터셋을 구축할 

때 주로 영상 수집, 영상 annotation, 데이터셋 분할 등의 단계를 

거친다[5][6]. 이 중 비용이 가장 많이 드는 단계는 영상 

annotation으로, 주요 데이터셋의 구축 비용 중 가장 큰 부분을 

차지한다. 때문에 이 단계에서 발생하는 비용을 줄이기 위한 여

러 가지 방법이 활용되고 있다.

2-1 크라우드소싱(Crowdsourcing)

AMT(Amazon’s Mechanical Turk) 등의 서비스를 통해 불특

정 다수가 annotation에 참여하는 방법이다. AMT는 많은 인력

을 필요로 하는 작업을 의뢰하면 불특정 다수가 참여하고, 이에 

따른 보수를 제공하는 온라인 플랫폼이다. AMT의 경우, 참여 

인원이 많을수록 비용은 증가하지만 결과물 품질이 좋아지고, 
경우에 따라 전문가들의 작업 결과보다 우수하기도 하다[7]. 현
재 널리 사용되는 데이터셋들이 이 방법을 통해 비용을 절감하

고 있다[6]. 그럼에도 [6]의 경우 총 작업 시간이 70k 이상이 걸

려 적은 자본으로는 시도하기 부적절한 측면이 있다.
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2-2 과도한 클릭(Extreme Clicking)

[8]의 경우, 과도한 클릭[9]이라는 방법을 통해 비용을 

절감했다. 이 방법은 영상 속 객체의 bbox(bounding box) 

를 annotation 하기 위해, 숙련된 작업자들이 각 객체의 top, 

bottom, left, right의 네 점을 찍는 방법이다. 여기서 네 점

은 bbox 하나를 의미한다. [7]의 데이터 셋에서는 bbox 하

나에 보통 42초가 필요했지만, 위 방법을 이용한 경우 7.4초

가 필요하니 작업 속도가 꽤 빨라졌고, 절감된 시간만큼 비용

도 절감할 수 있었다. 하지만 이 방법을 이용하기 위해서는 

먼저 작업자들을 훈련시켜야 하고, 때문에 개인 혹은 소규모 

인원이 모여 대규모 데이터 셋을 구축하기엔 부적절하다. 그

림 2는 과도한 클릭 작업의 흐름도를 내타내며, 초록 영역(중

앙 점선)에서 작업자들이 일정 수준의 훈련 성과를 보이면 파

란 영역(우측 점선)에서 실제 annotation 작업을 수행한다.

그림 2. 과도한 클릭의 작업 흐름도

Fig. 2. Flow chart of Extreme clicking

2-3 합동 훈련(Joint Training)

yolo9000의 경우, 객체인식 데이터 셋과 분류 데이터 셋

을 학습에 동시에 활용한다[10]. 이를 위해 yolo9000은 

WordNet을 응용하였다. WordNet은 일종의 말뭉치 데이터

베이스로, 트리가 아닌 방향 그래프의 구조를 취한다[11]. 

WordNet의 뿌리 노드를 "Physical object"라고 정의하고, 

아래로 내려갈수록 개념이 구체화되는 트리 구조의

WordTree를 사용하였다. yolo9000에서는 탐지 데이터 셋

인 COCO[12]의 WordTree와 분류 데이터 셋의 

WordTree를 결합하고, 두 데이터 셋의 영상을 학습에 사용

하였다. 이를 위해, 각 카테고리의 하위 카테고리들에 

softmax 함수를 취해 조건부 확률의 꼴이 되도록 하였다. 따

라서 각 카테고리의 확률 값은 해당 카테고리의 조건부 확률

에 상위 카테고리의 조건부 확률을 모두 곱한 것과 같다. 여

기서 뿌리 노드인 "Physical object"의 확률 값은 1이다. 다

만 분류 데이터 셋의 영상을 학습할 때는 분류에 해당하는 오

차에만 역전파 알고리즘을 수행한다. 

이 방법을 채택한 yolo9000 모델은 ImageNet[13]을 분

류 데이터 셋으로, COCO를 탐지 데이터 셋으로 학습하여, 

총 200 종류 객체들을 19.7mAP(mean Average 

Precision)[PASCAL VOC=5]의 성능으로 추론할 수 있었

다. 그 중 COCO 데이터 셋에도 존재하는 44 종류를 제외하

면 16.0mAP의 성능을 보였다. 위 방법을 사용하지 않고 

COCO 데이터 셋만 학습한 경우는 총 80 종류 객체들을 

21.6 mAP 의 성능으로 추론하였다. 식 1은 Norfolk 

terrier 카테고리의 확률 값을 구하는 예시를 보이고 있다.

Pr   Pr   
 Pr   


Pr  
Pr  

                                                                         (1)

기존의 비용 절감 방법들은 여전히 높은 비용이 요구되거

나 성능을 다소 희생시켜야 한다. 특히 과도한 클릭과 같이 

수작업을 개선시키는 방식은 비용을 획기적으로 낮출 수 없

다. yolo9000과 같은 합동 훈련 방법은 분류 데이터 셋을 병

행하여 비용을 크게 낮출 수 있으나 성능이 떨어지는 단점이 

있다. 이에 본 연구는 합동 훈련 방법의 성능 하락 원인을, 한 

모델에 탐지 데이터 셋과 분류 데이터 셋을 동시에 학습해, 

분류 데이터 셋의 누락된 box annotation 정보가 학습에 부

정적인 영향을 주기 때문으로 가정하였다. 이를 입증하기 위

해, 두 차례에 걸쳐 각각 탐지 데이터 셋과 분류 데이터 셋을 

학습하는 YONI 방법을 제안한다.

그림 3. YONI 방법의 전체적인 수행 과정

Fig. 3. Processing steps of the proposed method, YONI
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Ⅲ. 개선된 합동 훈련(YONI)

YONI 방법은 학습할 카테고리에 유의미한 공통점이 있다

고 가정한다. 자세한 수행 단계는 다음과 같다.

3-1 차일드 데이터 셋 영상 수집

첫 번째 과정은 학습할 카테고리에 해당하는 영상을 수집

한다. 예를 들어 가위바위보 손 모양을 학습시키고 싶다면, "

가위", "바위", 그리고 "보"에 해당하는 영상을 수집한다. 영

상은 온라인에서 수집하거나, 동영상을 촬영하고 프레임을 

분할하여 만들 수 있다. 혹은 기존의 분류기 데이터 셋을 활

용할 수도 있다. 다행인 점은, 수집한 영상 중 카테고리와 관

련 없는 것들은 추후 필터링 되므로 데이터의 오염이 다소 있

더라도 상관없다는 점이다 - 데이터는 많을수록 좋다. 다만, 

한 영상에는 반드시 하나의 객체만 등장해야 한다. 이 단계의 

결과물은 차일드 데이터 셋(child dataset)의 영상이다. 그 

어떤 카테고리 정보도, box annotation 정보도 제공되지 않

은 상태이다. 그림 4는 차일드 데이터 셋 영상의 예를 보이고 

있으며, 카테고리 정보가 누락된 단순한 영상의 뭉치이다.

그림 4. 차일드 데이터 셋 영상의 예

Fig. 4. Examples of child data set image

3-2 차일드 데이터 셋 영상 분류

이 단계는 해당하는 카테고리 대로 영상을 분류한다. 만약 

영상을 수집할 때 미리 카테고리를 지정해 놓으면 이 단계는 

생략할 수 있다. 특히 동영상 촬영을 통해 영상을 수집할 때, 

한 동영상에 한 카테고리만 등장시키면 모든 프레임의 카테

고리가 한 카테고리로 특정되므로 보다 수월히 작업할 수 있

다. 이 단계를 통해, 차일드 데이터 셋 영상은 카테고리 정보

를 획득하고, 차일드 데이터 셋은 분류 데이터 셋의 특징을 

가진다. 그림 5는 차일드 데이터 셋 분류의 예를 보이고 있으

며, 각 영상이 상응하는 카테고리 정보를 가지므로, 분류 데

이터 셋의 성질을 가진다.

그림 5. 차일드 데이터 셋 분류의 예

Fig. 5. Examples of classifying child data set

3-3 페어런트 데이터 셋 획득

제안한 방법을 사용하기 위해서 학습할 카테고리들이 공통

점이 있고, 이 공통점 카테고리가 기존의 잘 알려진 데이터 

셋에 존재한다고 가정한다. 예를 들어, 자동차 중 "경차", "승

용차", "화물 트럭" 카테고리를 학습시키고 싶다면, 이들 카

테고리의 공통점 카테고리인 "자동차"가 어떤 잘 알려진 데이

터 셋에 존재한다고 가정한다. 만약 해당하는 카테고리가 없

다면 공통점을 더 일반화한다 - "자동차" 위의 "탈것" 카테고

리를 찾는다. 이 단계에서 페어런트 데이터 셋(parent 

dataset)을 획득한다. 이 때, 페어런트 데이터 셋은 영상 속

의 각 객체에 대해 box annotation 정보가 카테고리 정보를 

모두 포함하는 객체탐지 데이터 셋이어야 한다. 그림 6은 페

어런트 데이터 셋의 예를 보이고 있으며, 영상은 

https://ai.stanford.edu/~jkrause/cars/car_dataset.htm

l[14]에서 가져 온 것이다.

그림 6. 페어런트 데이터 셋의 예

Fig. 6. Examples of parent data set

3-4 페어런트 모델의 학습

임의의 객체인식 모델에 페어런트 데이터 셋을 학습시킨

다. 이 때 사용하는 모델은 공통점 카테고리 내 모든 객체를 

탐지하며, 모든 학습 단계가 끝나면 더 이상 필요하지 않다. 

때문에 추론 성능보단 성능에 중점을 두어 모델을 선택한다. 

이 단계에서 사용하는 모델은 페어런트 모델(parent model)

이라 하겠다. 페어런트 모델은 학습이 끝나면 페어런트 카테

고리의 객체들을 탐지할 수 있으나, 차일드 데이터 셋을 사용

하지 않았기 때문에 객체를 차일드 카테고리로 분류할 수 없

다. 그림 7은 객체의 영역과 카테고리를 추정하도록 학습하

는 예를 보이고 있다.
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그림 7. 객체의 영역과 카테고리를 추정하도록 학습 하는 예

Fig. 7. Example of training to estimate the category and  
region of an object

3-5 차일드 데이터 셋의 구성 및 분리

페어런트 모델을 이용해 차일드 데이터 셋 영상에서 객체

를 찾는다. 찾은 객체는 차일드 데이터 셋 에box annotation 

정보로 포함된다. 이때 한 영상에서 두 개 이상의 객체가 검

출되거나, 혹은 하나도 검출되지 않는다면 그 영상은 차일드 

데이터 셋에서 제외한다 - 반드시 하나의 객체만 검출되어야 

한다. 데이터 셋을 만들 때 반드시 한 객체만 등장하기 때문

이어서, 이들을 걸러내어 데이터 셋을 오염시키지 않는다. 이 

과정을 통과한 모든 영상은 객체의 box annotation 정보와 

차일드 카테고리 정보가 추가되고, 차일드 데이터 셋은 객체

인식 데이터 셋의 특징을 가진다. 차일드 데이터 셋 영상을 

모두 통과시킨 후, 훈련용 데이터 셋과 평가용 데이터 셋을 

분리한다. 여기서는 훈련용과 평가용의4:1의 비율로 나눈다. 

그림 8은 차일드 데이터 셋 영상의 객체 영역을 페어런트 모

델을 통해 추정한 예를 보이고 있으며, 각 영상이 상응하는 

객체 영역과 카테고리 정보를 가지므로, 객체 인식 데이터 셋

의 성질을 가진다.

3-6 차일드 모델의 학습

임의의 객체 인식 모델에 차일드 데이터 셋을 학습시킨다. 

이 때 사용하는 모델은 성능 평가 등에 최종적으로 사용할 모

델이므로 모델의 사용 환경을 고려하며 선택한다. 이 단계에

서 사용하는 모델은 하위 모델(child model)이라 하겠다. 최

종 결과물인 하위 모델은 학습이 끝나면 하위 카테고리의 객

체들을 탐지할 수 있다. 그림 9는 생성한 객체 영역 정보를 

포함하여 학습하는 예를 보이고 있다.

그림 9. 생성한 객체 영역 정보를 포함하여 학습하는 예

Fig. 9. Example of training by including the created object 
region information

Ⅳ. 실험 및 평가

제안된 방법을 평가하기 위해, 데이터 셋의 box 

annotation 정보를 모두 사용한 경우 (이하 Ground Truth)

와, 합동 훈련 방법을 사용한 경우, 제안한 방법을 사용한 경

우의 평가 mAP 점수를 구했다. 학습에 사용할 데이터 셋으

로 Cars Dataset[14]을 채택했다. 실험에는 yolov3 모델

을 사용하며, 해당 모델의 소스 출처는 

https://github.com/ultralytics/yolov3 이다. 실험에 사용

된 컴퓨팅 환경은 다음과 같다.

- OS: ArchLinux 2019.09.01.

- CPU: Intel Core i7-8700K CPU @ 3.70GHz

- VGA: Nvidia GTX 1080 Ti

- Memory: 64GB

Cars Dataset 은 총 196 개의 차종과 8144 장의 훈련 

데이터, 8041 장의 평가 데이터가 수록되어 있다. 훈련용과 

평가용 모두 차량의 box annotation 정보가 주어져 있다. 다

만 평가 데이터 셋은 훈련용과 달리 차량의 카테고리 정보가 

누락된 상태이다. Cars Dataset에는 평가 데이터 셋의 카테

고리가 없으므로, 이를 공통점 카테고리를 학습하는데 사용

하기 위해 페어런트 데이터 셋으로 사용한다. 따라서 제안한 

방법을 사용하는 실험군은 Cars Dataset을 다음과 같이 분

할하였다.

- 페어런트 학습 데이터 셋: 원본 평가 데이터 셋의 80%

- 페어런트 평가 데이터 셋: 원본 평가 데이터 셋의 20%

- 차일드 학습 데이터 셋 : 원본 학습 데이터 셋의 80%. 

   단, box annotation 정보는 버림.

- 차일드 평가 데이터 셋: 원본 학습 데이터 셋의 20%

합동 훈련 방법을 사용한 경우, Cars Dataset을 다음과 

같이 분할하였다.

그림 8. 차일드 데이터 셋 영상의 객체 영역을 페어런트 모델을 

통해 추정한 예

Fig. 8. Example of estimating the object region of a child data 
set image using a parent model
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- 학습 데이터 셋 중 객체 인식 데이터 셋: 원본 평가 데이

터셋의 100%

- 학습 데이터 셋 중 분류 데이터 셋: 원본 학습 데이터 셋

의 80%. 단, box annotation 정보는 버림.

- 평가 데이터 셋: 원본 학습 데이터 셋의 20%

Ground Truth의 경우, Cars Dataset을 다음과 같이 분

할하였다.

- 학습 데이터 셋: 원본 학습 데이터 셋의 80%

- 평가 데이터 셋: 원본 학습 데이터 셋의 20%

  
  실험 결과는 표 1과 표 2와 같다. 입력 해상도에 관계없이, 

YONI 방법을 사용한 경우가 합동 훈련 방법을 사용한 경우

보다 mAP 점수가 높았다. 입력 해상도가 320x320 일 때, 

YONI 방법을 사용한 경우는 Ground Truth에 비해 약

15.7~16.2%의 점수 차가 있는 반면, 합동 훈련 방법을 사용

한 경우는 약 24.3%의 점수 차가 있었다. 입력 해상도가

416x416 일 때, YONI 방법을 사용한 경우는 Ground 

Truth에 비해 약 4.2%의 점수 차가 있는 반면, 합동 훈련 방

법을 사용한 경우는 약15.6%의 점수 차가 있었다.

  추론 속도에서는, 합동 훈련 방법이 YONI 방법보다 약

0.8%~1.8%의 우위를 보였다. Ground Truth와 비교하여

YONI 방법의 추론 속도는 입력 해상도가 320x320 일 때, 

거의 일치했고, 입력 해상도가 416x416일 때 0.8%의 우위

를 보였다. 결국 모든 해상도에서YONI 방법의 mAP 점수가

합동 훈련 방법의 경우보다 높다. 즉, YONI 방법의 성능 손

실이 합동 훈련 방법의 경우보다 적다. 따라서, 제안한 방법

은 학습 데이터로 제작 비용이 싸지만 box annotation 정보

가 없는, 분류 데이터 셋을 포함하여 발생하는 성능 하락 문

제를 발견하고 이를 개선하였다는 결론을 내렸다. 그러나, 

YONI 방법은 합동 훈련 방법과 마찬가지로, box 

annotation 정보를 모두 사용하여 학습한 결과보다는 낮은 

성능을 보였다. 이는 페어런트 모델이 추론한 객체 영역이 잘

못된 경우가 있지만, 차일드 모델은 그 결과를 신뢰하고 학습

하기 때문이다.

  그림 11은 제안 방법으로 실행한 차종 인식의 성공한 예를 

보이고 있으며 좌우의 차는 같은 차종이다. 그림 12는 인식

에 실패한 예를 보이고 있으며, 3행의 자동차와 1행의 차동

차가 같은 차종으로 분류하고 있으나, 실제로는 3행과 2행이 

같은 차종이다. 실패한 예를 보면 사람의 눈으로도 쉽게 분류

하기 어려운 영상이다.

Model mAP

P a r e n t 
Model

Child Model 
/ C o n t r o l 
Model

yolov3 – 
G r o u n d 
Truth

yolov3 – 
J o i n t 
Training

yolov3 – 
Y O N I 
(Ours)

y o l o v 3 
320x320

y o l o v 3 
320x320

74.1 56.1 62.1

y o l o v 3 
416x416

y o l o v 3 
320x320

74.1 56.1 62.5

y o l o v 3 
416x416

y o l o v 3 
416x416

81.2 68.6 77.8

표 1. 자동차 차종 인식 실험 중 성능 평가 결과

Table 1. Performance evaluation results of the car 

model recognition experiment

Model Inference time(ms)

P a r e n t 
Model

Child Model 
/ C o n t r o l 
Model

yolov3 – 
G r o u n d 
Truth

yolov3 – 
J o i n t 
Training

yolov3 – 
Y O N I 
(Ours)

y o l o v 3 
320x320

y o l o v 3 
320x320

11.0 10.8 11.0

y o l o v 3 
416x416

y o l o v 3 
320x320

11.0 10.8 11.0

y o l o v 3 
416x416

y o l o v 3 
416x416

13.0 12.8 12.9

표 2. 자동차 차종 인식 실험 중 추론 속도 평가 결과

Table 2. Inference speed evaluation results of the car 

model recognition experiment

그림 10. 차종 인식 실험 결과의 시각화

Fig. 10. Visualization of the result of cars model recognition
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그림 11. 제안 방법으로 자동차 차종 인식의 예

Fig. 11. Examples of cars model recognition with the proposed 
method

그림 12. 제안 방법으로 자동차 차종 인식에 실패한 예 

Fig. 12. Examples of cars model recognition with the proposed 
method incorrectly

그림 13. 페어런트 모델이 차일드 데이터 셋 영상에서 객체 

영역을 잘 못 추론한 예

Fig. 13. Examples of parent model inferring object region 
from child data set image incorrectly

Ⅴ. 결론

본 연구에서는 객체인식 분야의 데이터 셋 부족 문제를 해

결하기 위해 YONI 방법을 제안하였다. YONI는 잘 알려진 

데이터 셋을 활용해 공통점 카테고리를 학습하는 페어런트 

모델과, 임의의 세부 카테고리를 페어런트 모델의 도움을 받

아 학습하는 차일드 모델의 2개 모델을 사용함으로써 세부 

카테고리의 데이터 셋 제작 비용을 절감한다. 자동차 차종 인

식에서 yolov3 모델을 사용했을 때, 416x416의 입력 해상

도에서 합동 훈련 방법은 약 15.6%의 점수 차를 보였으나, 

제안한 방법은 그 보다 적은 4.2%의 점수 차를 보여, 제안한 

방법이 box annotation 정보가 누락되어 발생하는 성능 하

락 문제를 개선하였다는 결론을 내렸다. 다만 YONI 방법을 

사용하기 위해선, 합동 훈련 방법의 경우와 같이 학습하려는 

카테고리의 공통점 카테고리가 잘 알려진 데이터 셋에 이미 

존재해야 한다. 또한, 총 2번의 학습이 필요하기에 학습에 소

요되는 시간이 길다는 단점이 있다. 때문에 성능에 지장을 주

지 않으며 학습 시간을 단축하는 방법이 요구된다.
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