
		
			[image: Cover image]
		

	
    
      
        
          	
          	
        

        
          	
        

        
          	
            [ Regular Paper ]
          
        

        
          	JOURNAL OF BROADCAST ENGINEERING - Vol. 29, No. 1, pp.1-9
        

        
          	ISSN: 1226-7953			
					(Print)
				2287-9137			
					(Online)
				
        

        
          	Print  publication date  31 Jan 2024

        

        
          	Received  01 Sep 2023
Revised  25 Jan 2024
Accepted  26 Jan 2024

        

        
          	
            KIBME_2024_v29n1_1

            DOI: 
            https://doi.org/10.5909/JBE.2024.29.1.1
          
        

        
          	
            객체 비율을 고려한 패션 이미지 분류 시스템
          
        

        
          	
            Eunji Choia) ; Kyoungro Yoona), ‡


          
        

        
          	a)Smart ICT Convergence Engineering Dept. Konkuk Univ.

        

        
          	
        

        
          	
            Fashion Image Classification System Considering Object Aspect Ratio
          
        

        
          	
            최은지a) ; 윤경로a), ‡


          
        

        
          	
        

        
          	a)건국대학교 스마트ICT융합공학과

        

        
          	
            Correspondence to: ‡윤경로(Kyoungro Yoon) E-mail:  yoonk@konkuk.ac.kr Tel: +82-2-450-4129

          
        

        
          	
Copyright © 2024 Korean Institute of Broadcast and Media Engineers. All rights reserved.

“This is an Open-Access article distributed under the terms of the Creative Commons BY-NC-ND (http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/3.0) which permits unrestricted non-commercial use, distribution, and reproduction in any medium, provided the original work is properly cited and not altered.”
        

        
          	
            

            

          
        

      

      
        
          	
          	
        

      

      
        
          
            Abstract
          
        

        
          최근 하드웨어 기술의 발달로 딥러닝 기술은 연산량 문제와 연산 속도를 개선하며 다양한 분야에 적용되고 있다. 이러한 변화에 따라 각 분야에서 객체 인식의 정확도 성능을 높이려는 시도가 활발히 연구되고 있다. 본 논문에서는 객체의 비율이 중요하게 평가되는 패션 이미지 인식 시스템을 위해 제로 패딩과 보더 외삽법을 이용한 객체 비율 보존 방법에 기반한 패션 이미지 분류를 제안한다. 제안하는 방법은 Confusion Matrix의 위양성률과 위음성률을 감소시켜 오분류 문제를 해결하고, 제안 방법의 효과를 통해 비율이 중요한 패션 이미지 인식에서 성능 향상을 보여준다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          With the recent development of hardware technology, deep learning technology has improved computational volume problems and computational speed, and is being applied to various fields. According to these changes, attempts to increase the accuracy performance of object recognition in each field are being actively studied. In this paper, Object ratio preservation method is proposed using zero padding and border extrapolation for a fashion image recognition system in which ratio of objects is evaluated important. It solves the problem of misclassification by reducing false positives rate and false negatives rate of the Confusion matrix, and shows performance improvement in fashion image recognition where ratio is important through effect of the proposed method.
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      Ⅰ. 서 론
      최근 딥러닝 기술은 ‘AI의 겨울’을 지나 하드웨어의 발달로 인하여, 연산속도가 개선되면서 활발히 연구되고 있다. 이에 객체인식과 관련한 자율 주행, 의료, 국방, 의류 등 다양한 분야에서 신경망을 이용한 자동화 시스템을 구축하기 위한 시도가 진행되고 있다. 딥러닝 기술을 적용한 패션 이미지 인식 시스템은 이미지 검색을 기반으로 한 추천시스템과 상품 분류 등 다양한 플랫폼에 적용되고 있으며. 패션 이미지 객체 인식 기술에서 있어 객체의 스타일과, 재질, 사이즈, 패턴 등의 요소는 패션 이미지 분류에 있어 중요한 요소로 평가되고 있다. 이에, 다양한 특성을 가진 의류의 분류는 효과적인 이미지 특성 추출방식이 요구된다. 본 논문에서는 CNN(Convolutional Neural Network) 학습에서, 다양한 해상도의 입력 이미지가 정해진 사이즈의 입력 이미지로 맞춰지는 과정에서 발생하는 픽셀의 왜곡현상을 해결하기 위해 객체 비율 보존 기법을 제안한다. 본 논문에서 1장과 2장에서는 서론과 배경지식 및 관련 연구를, 3장에서는 객체 비율 보존 기법을 적용한 시스템 구성도를 설명하고, 4장에서 실험 설계 및 구성과, 5장 결론 및 향후 과제를 통해, 본 연구의 활용성을 서술한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 배경 지식 및 관련 연구
      
        1. CNN(Convolutional Neural Network)
        AI의 겨울의 시기인 1960~1990년에는 AI와 관련된 연구가 더디었으나 2000년대부터 점진적으로 AI와 관련된 연구가 진행되었으며 2010년을 기점으로 AI와 관련된 기술들이 급속도로 발전하기 시작한 모습을 보여준다. 객체 분류 기법이란 이미지에 존재하는 특정 객체가 무엇인지 또는 어떤 종류인지 분류하는 기술로, 입력 이미지에 커널 필터가 지나며, 컨볼루션 연산을 통해 특징 맵을 추출하고 각 레이어에서 얻은 특징 점을 통해 고차원 이미지를 인식하는 기술을 말한다[1]. 현재 CNN의 오류율은 2010년도 28%에서 현재 2.25%로 인간이 인식하는 수준을 뛰어 넘으며, CNN의 성능은 90%의 정확도에 도달하였다. CNN 기반 객체 분류 모델에는 AlexNet[17], VGGNet[18], ResNet, DenseNet 등의 모델이 있다.

        ResNet은 2015년도 ILSVRC에서 우승을 차지한 CNN 신경망 모델로, 152층의 layer로 구성된 Skip Connection 구조의 네트워크이다[2]. 기울기 소실(Vanishing gradient) 문제란, 네트워크가 깊어질수록 역전파과정에서 기울기가 소실되는 문제를 말한다. ResNet은 VGGNet 이후, CNN 신경망의 네트워크가 깊어짐에 따라 나타나는 기울기 소실 문제를 극복하고자 Skip Connection 구조를 도입하였다. ResNet은 Skip Connection를 통해, short cut 레이어를 만들어 컨볼루션을 수행하여 나온 가중치에 identity block을 거쳐 나온 가중치를 더해주는 방식으로 문제를 해결하였다. ResNet의 전체적인 구조는 여러 개의 residual block을 반복적으로 쌓아 구성하였으며, 네트워크의 구조를 깊게 쌓으면서도 기울기 소실 문제를 해결하여 신경망 학습의 성능을 증가시켰다.

        DenseNet은 2017 CVPR 컨퍼런스에서 발표된 논문으로, ResNet과 같이 CNN의 layer가 깊어지면서 기울기 소실 문제를 해결하고 신경망 구조의 효율화를 제안된 모델이다[3]. DenseNet은 Dense connectivity라는 개념을 통해 연속적인 모든 layer들에 대해 직접적인 연결을 수행한다. Dense connectivity는 채널단위로 특성맵을 이어붙여, 초기 정보들이 하나의 블럭 마지막 부분까지 전달될 수 있도록 만든다. DenseNet 한 블럭 내 모든 레이어를 이어붙여 직접 연결 방식을 채택하여 연산량은 한층 줄어들면서 특성 맵을 효율적으로 전달하는 방식을 구조를 제안하였다. DenseNet의 전체적인 구조는 Dense block 사이사이에 1x1 컨볼루션과 2 x 2 average pooling으로 구성된 transition layer가 된 삽입된 구조를 가져 ResNet과 비등한 성능을 보이나 파라미터 수는 ResNet이 가진 파라미터 수의 약 1/3 수준으로 줄였다.

      

      
        2. 입력 이미지 영상 크기 조절 방식
        고유한 객체 특성을 가지고 있는 이미지 분류를 위해, CNN 신경망의 학습에서 이미지의 특징점 뿐만 아니라, 질감과 위치 정보, 비율 정보 등이 필요하다[4][5]. 또한, 학습을 위한 이미지의 비율 정보는 특정 클래스 분류에 있어 중요한 정보로 판단된다[6][7]. 이미지 영상 크기는 객체가 가진 고유한 정보를 유지하거나 이미지 스케일링을 통해 이미지 영역을 조절함으로써, 객체 인식에 있어 중요한 정보를 제공한다[8].

        그림 1은 패딩 연산을 이용하여 입력 이미지 영상의 크기를 조절하는 과정을 시각화한 것이다. 일반적으로 패딩 연산은 이미지 크기를 유지하면서, 커널의 수행을 위한 연산 범위를 확장하는데 사용된다. 패딩 연산은 이미지의 경계를 벗어난 영역에도, 컨볼루션 연산을 가능하게 함으로써, 가장자리에 위치하는 이미지 정보의 손실을 줄이는 역할을 한다. 또한, 이것은 데이터 전처리와 데이터 증강 과정에서 입력 이미지의 주변을 가상의 픽셀로 할당하여 이미지 크기를 유지하게 기능함으로써, 절대적인 이미지 정보를 보존하고 이미지의 공간 정보를 인코딩하는 역할을 수행한다[4]. 이것은 스트라이드(Stride)와 함께, 출력 특성 맵의 크기를 세밀하게 제어하는 데 활용되며, 이미지 가장자리의 픽셀에 패딩을 추가하여 입력이미지 변형에 대한 모델 민감성을 낮추는 역할을 한다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Visualization of adjusting the size of the input image using zero padding
          
          

          

        

        패딩 연산 이외에도, 이미지의 공간 정보를 유지시키는 방법에는 테두리 외삽법(Border Extrapolation)이 있다[9]. 테두리 외삽법이란 이미지 해상도 밖에 위치하는 이미지의 픽셀을 처리하는 기법의 한 종류이다[10]. 일반적인 방식으로, 가상의 픽셀을 복제하거나 반영하여 임의의 값으로 처리하거나 가장 가장자리에 있는 픽셀 값으로 채워주는 방식 등이 있다. 주로, 이미지 처리에서 경계 픽셀 값이 필요한 영역을 처리하는 데 활용된다.

      

      
        3. 패션 이미지 분류를 위한 객체 인식
        딥러닝 기반의 자동화 시스템은 AI 연구의 발달과 함께, 다양한 산업 군에서 기술을 적용하기 위한 시도가 이어지고 있다. 기계 학습 기반 패션 이미지 인식에는 코사인 유사도 거리를 이용한 패션 이미지 검색[11], 의류 랜드 마크 탐지를 위한 객체 탐지[12], 딥 러닝을 이용한 패션 의류 속성 인식[13] 등의 연구가 진행되고 있으며, 패션 객체 인식 기술에 있어 객체의 질감, 스타일, 비율과 핏 등의 고유한 정보는 분류의 정확성을 위한 중요한 요소로 평가된다[14]. 이에, 의류분야 이미지 분류에 있어 객체 이미지의 효과적인 특성 추출방식이 요구된다.

        FashionSearchNet은 패션 객체의 길이와 스타일 등의 특성 인식을 이용한 패션 이미지 분류 모델이다[15]. Fashion-SearchNet은 분류 손실 값(Classification loss)에 특정 속성이 두드러진 영역에 대한 Localization module을 적용함으로써 객체 속성 표현을 추출하고 유사도 학습을 통해 이미지를 분류한다. Localization module이란 Attribute Activation Maps(AAM)으로부터 얻은 활성화 이미지의 특성 경계를 가진 특징 맵을 추출하여 유사도 학습을 위해 각 fully connected layer에 특징 맵을 전달하는 역할을 한다. FashionSearchNet은 삼중항 손실 기반 유사도 학습 프로세스를 사용함으로써 유사한 객체 특성을 갖는 이미지를 분류한다.

        SizeNet은 teacher-student 접근법을 통해 사이즈 특성을 반영하고 있는 패션 객체의 사이즈 분류가 가지고 있는 이슈[15]에 대한 해결책을 제안한다[16]. SizeNet은 이미지 분류 문제에 통계적인 접근법을 추가함으로써, 약한 지도학습(weakly-supervised learning)기반 패션 객체의 분류를 수행한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 시스템 구성도
      
        1. 객체 비율 보존 기법을 적용한 시스템 설계도
        그림 2는 본 논문에서 제안하는 객체 비율 보존 기법의 성능을 확인하기 위한 분류 시스템 설계도이다. 입력이미지의 객체 비율를 보존하기 위해서 비율 보존 모듈(Ratio Preservation Module)을 이용하여 해상도 종횡비를 유지시킨 후, CNN을 통해 이미지의 특징을 추출하여 신경망 학습을 진행한다. 이후, 분류기(Classifier)를 통해 객체의 비율이 다른 유사 클래스 간의 정확도를 분류한다. 객체 비율 보존 기법을 적용한 비율 보존 모듈의 원리는 다음 절에서 설명한다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            System Architecture
          
          

          

        

      

      
        2. 객체 비율 보존 기법
        패션 데이터셋 이미지에는 다양한 해상도의 이미지가 존재하고, 객체의 특성에 따라 각기 다른 비율을 가지고 있다. 패션 영상 객체 분류에 있어 객체의 고유한 비율은 신경망 학습에서 고려해야 할 중요한 요소가 된다. 그러나, 일반적인 CNN 신경망에서는 가로, 세로 픽셀 수가 정해진 크기의 입력 이미지에 컨볼루션 연산을 하여 특징점을 추출한다[16]. 다양한 크기의 원본 이미지를 정해진 크기의 입력 이미지로 맞춰주는 과정에서 픽셀이 생략되거나 변형되면서, 원본 이미지의 픽셀 정보의 왜곡 현상이 일어난다. 이때, 객체 종횡비의 왜곡은 일부 클래스 객체의 클래스 오분류를 야기할 가능성이 있다. 따라서, 기존 객체가 가진 이미지의 정보 손실의 방지하고, 특성 맵이 갖는 값을 제어하여 객체 종횡비의 왜곡을 방지하는 방법이 제안한다.

        그림 3은 본 논문에서 제안하는 객체 비율을 보존하는 이미지 리사이즈 알고리즘이다. 본 논문에서 제안하는 객체 비율 보존 기법은 CNN 학습을 위해, 고정된 사이즈로 조정되는 과정에서 발생하는 픽셀의 왜곡 현상을 방지하고, 원본 이미지가 가지는 다양한 해상도의 종횡비 보존을 통해 객체의 비율을 보존한다. 입력 이미지가 가지는 해상도의 종횡비 보존을 위해서, 원본 이미지의 높이와 너비의 길이를 얻은 다음 높이와 너비의 크기 비교를 통해 더 높은 값을 가진 기준에 따라 이미지의 해상도를 설정한다. 이후, 최대 해상도 비로 설정한 부분과 원본 이미지의 차이(α)만큼 가상의 픽셀로 채워 이미지를 생성한다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Flowchart of Object Ratio Preservation Method Algorithm
          
          

          

        

        객체 비율 보존 기법은 목표 종횡비를 유지하는 최소 바운딩 박스의 중앙에 입력 영상을 배치하고 빈 공간을 제로 패딩 또는 테두리 외삽법을 이용하여 채운 후, 보간법을 통해 고정된 목표 크기로 조정한다. 따라서, 본 논문에서 제안하는 객체 비율 보존 기법의 경우, 주어진 이미지의 해상도에 따라 상하 또는 좌우로 패딩을 적용하게 된다.

        높이가 폭보다 큰 경우는 아래 식 (1)의 방식을 따르고 그렇지 않을 경우는 아래 식 (2)의 방식을 따라서 픽셀 값을 생성하게 된다.
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        식 (1)에서는 원본 이미지의 Height 값이 Width의 값보다 높고, 가로 축의 값이 0≤x<α2 또는 maxx+α2≤x<maxx+α 구간에 존재할 때, 가상의 픽셀을 할당하여 채운 후, 보간법을 적용해 목표 해상도로 이미지 크기를 조정한 이미지를 생성한다.

        식 (2)에서는 원본 이미지의 Width 값이 Height의 값보다 높고, 세로 축의 값이 0≤y<α2 또는 maxy+α2≤x<maxy+α 구간에 존재할 때, 가상의 픽셀을 할당하여 채운 후, 보간법을 적용해 목표해상도로 이미지 크기를 조정한 이미지를 생성한다.

      

      
        3. 제로 패딩 기법(Zero padding)을 적용한 객체 비율 보존 기법
        그림 4는 본 논문에서 제안하는 객체 비율 보존을 위해 제로 패딩 연산을 수행한 이미지의 예시를 보여준다. 제로 패딩 연산을 적용한 객체 비율 보존 기법은 이미지의 해상도 비를 유지한 채, 더 높은 비를 가진 기준에 따라 이미지 사이즈를 설정한 후, 이미지 픽셀 값 외의 나머지 부분의 픽셀 값을 0으로 채워주는 방법을 취한다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Visualized image of Zero Padding method
          
          

          

        

      

      
        4. 테두리 외삽법(Border Extrapolation)을 적용한 객체 비율 보존 기법
        그림 5는 객체 비율 보존 방법 중 테두리 외삽법을 적용한 이미지 예시를 보여준다. 테두리 외삽법을 적용한 객체 비율 보존 기법은 해상도 비를 유지한 채 남은 픽셀을 가장 근접한 가장자리의 픽셀을 복사하여, 채워 넣는 방법을 취한다. 이 방법은 다른 테두리 외삽법과는 달리 객체의 이미지 픽셀 값을 훼손시키지 않으면서 공간 정보를 확장하는 방식을 사용하여, 고유한 객체 이미지 정보를 유지한다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Visualized image of Border Extrapolation method
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험의 설계 및 구성
      
        1. 데이터셋 구성
        실험에서 사용한 데이터 셋은 Deep fashion dataset의 계층적으로 구성된 클래스들을 재구성하여 사용하였으며, 비율을 포함하고 있는 클래스 간의 분류와 관계없는 클래스를 제외하였다, 또한, 테두리 외삽법을 적용한 비교 실험을 위해 가장자리에 객체가 있는 이미지는 학습에서 제외하여 사용하였다. 데이터 셋의 구성은 총 38,810장으로, Train set 23,292장, Val set 7,757장 Test set 7,761장으로 구성하였다. 또한, 데이터 수가 불균형한 클래스에 대하여 웹 크롤링을 통해 train set의 1,737장과 test set의 7,761장의 데이터를 추가하였다. 데이터셋의 레이블은 Top, Crop top, Short pants, Midi pants, Long pants, Short skirt, Midi skirt, Long skirt, Mini dress, Midi dress, Long dress, Shirt, Shirts dress의 13개 클래스로 구성하였다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Example of dataset configuration
          
          

          

        

      

      
        2. 실험 방법
        신경망 학습은 ImageNet으로 사전 학습된 CNN 신경망에 객체가 가지는 비율을 기준으로 분류할 수 있는 Dataset을 미세 조정(Fine-tuning)하여 진행되었다. 실험에는 CNN 신경망 모델인 ResNet50과 DenseNet201을 사용하였으며, 객체 비율 보존 기법의 유효성을 입증하기 위해 동일한 파라미터를 적용한 환경에서 실험하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 실험 결과
      
        1. 성능 평가
        그림 7은 Train set과 Validation set을 사용하여 손실을 계산할 때의 모습을 시각화한 결과다. Train set과 Validation set에서 모두 일반적인 신경망을 사용했을 때 보다, 비율 보존 모듈을 적용하여 실험하였을 때 더 적은 손실을 갖는다는 것을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Loss graphs of Train and Validation
          
          

          

        

        표 1은 ResNet50 신경망을 이용할 때 영상크기 조절 방법의 성능비교를 보여 준다. 비율 보존 모듈을 적용하지 않은 실험과 제로 패딩 모듈을 적용하여 실험한 결과 정밀도에서 약 2.44%, 재현율은 약 2.53%, F1 score에서 약 2.48% 차이를 보였다. 또한, 테두리 외삽법 모듈을 적용한 실험에서는 모듈을 적용하지 않은 실험과, 정밀도에서 약 2.06%, 재현율에서 약 2.82%, F1 score에서 약 2.44% 차이를 보였다. 위의 결과는 정밀도, 재현율, F1 score에서 전반적으로 객체 비율 보존 기법이 패션 이미지 분류 시스템 성능을 향상시키는 것을 보여준다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Precision, Recall, F1 Score
          
          

        

        
          
            
              	Macro average
              	ResNet50
+None
              	ResNet50 
+Zero padding
              	ResNet50 
+Border extrapolation
            

          
          
            	Precision
            	74.31%
            	76.75%
            	76.37%
          

          
            	Recall
            	73.87%
            	76.40%
            	76.69%
          

          
            	F1score
            	74.09%
            	76.57%
            	76.53%
          

        

        

        표 2는 ResNet50과 DenseNet201 에서의 성능을 보여준다. ResNet50 신경망에 객체 비율 보존 기법을 적용하지 않았을 때와 두 방법으로 객체 비율 보존 기법을 적용했을 때, Top 1 accuracy는 각각 73.87%와 76.40%, 76.37%로, 약 2.53%와 2.5%로 차이를 보였으며, Top5 accuracy는 각각 91.86%와 94.81%, 94.53%이다. 또한, DenseNet201의 경우, Top 1 accuracy는 각각 74.66%와 77.23%, 76.94%로, 약 2.57%, 2.28% 차이를 보였으며, Top 5 accuracy는 각각 92.54%와 95.63%, 95.26%이다. 위 실험에서는 각기 다른 비율을 가지고 있는 객체의 데이터 셋을 이용한 학습하여 비교한 결과, 객체 비율 보존 기법을 적용한 ResNet과 DenseNet을 활용한 실험에서 패션 이미지 분류 시스템의 성능이 향상되는 것을 알 수 있다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Top1, Top5 Accuracy Comparison of ResNet50 and DenseNet201
          
          

        

        
          
            
              	
              	Top1@Acc
              	Top5@Acc
            

          
          
            	ResNet50+None
            	73.87%
            	91.86%
          

          
            	ResNet50+Zero padding
            	76.40%
            	94.81%
          

          
            	ResNet50+Border extrapoltion
            	76.37%
            	94.53%
          

          
            	DenseNet201+None
            	74.66%
            	92.54%
          

          
            	DenseNet201+Zero padding
            	77.23%
            	95.63%
          

          
            	DenseNet201+Border extrapolation
            	76.94%
            	95.26%
          

        

        

        표 3은 일반적인 신경망과 제안한 방법을 적용했을 때와 zero padding, border extrapolation을 이용하여 원본의 해상도를 보존하였을 때의 confusion matrix 분석 결과[19]이다. 세 실험에서 실제 값과 예측 값이 일치하는 TPR는 각각 약 74.31%에서 76.75%, 76.37%로 증가하였고, TNR는 약 97.82%에서 98.03%, 98.04%로 증가하였다. 반면, 실제 값은 Negative이나 예측 값이 Positive인 FPR은 2.18%에서 1.97%와 1.96%로 감소하였고, 실제 값은 Positive이나 예측 값은 Negative인 FNR은 25.6%에서 23.25%, 23.63%로 감소하였다. 또한, 제로 패딩을 적용한 실험과 테두리 외삽법을 적용한 실험의 비교를 통해, 가상의 픽셀을 가장 자리의 픽셀로 복사해 테두리를 채우는 테두리 외삽법보다 제로 패딩을 적용하여 학습하는 것이, 객체 학습 가중치에 노이즈를 주지 않고 성능을 향상시켰으며, 객체의 종횡비 유지에 따라, FPR과 FNR이 개선되는 것을 확인할 수 있다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Network performance comparison of various resizing methods
          
          

        

        
          
            
              	
              	ResNet50
+ None
              	ResNet50
+Zero padding
              	ResNet50
+Border extrapolation
            

          
          
            	TPR
            	74.31%
            	76.75%
            	76.37%
          

          
            	FPR
            	2.18%
            	1.97%
            	1.96%
          

          
            	TNR
            	97.82%
            	98.03%
            	98.04%
          

          
            	FNR
            	25.69%
            	23.25%
            	23.63%
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅵ. 결론 및 향후 과제
      본 논문은 원본의 해상도 종횡비 유지를 통한 객체 비율 보존 기법을 제안한다. 본 논문에서는 패션 영상 이미지 분류 시스템에 객체 비율 보존 기법을 적용한 후, 신경망을 학습하여 성능을 비교하였다. 객체 비율 보존 기법은 원본의 해상도 비를 유지하기 위해 가상의 픽셀을 삽입하는 기법으로 고유한 객체의 비율을 유지시키고 픽셀의 왜곡 현상을 방지한다. 실험에서는 비율 보존 모듈을 적용하지 않은 경우와 비율 보존 모듈을 적용한 경우의 비교를 통해, 제안하는 비율 보존 기법 적용 시 성능 향상을 확인하였으며, ResNet과 DenseNet을 사용한 실험 모두 유사한 성능 향상을 확인하였다. 또한, 제로 패딩을 이용한 기법과 테두리 외삽법과의 비교를 통해, 제로 패딩을 적용하여 학습하는 것이 학습 가중치의 영향을 주지 않으므로 성능 향상에 더 큰 도움이 됨을 보여준다. 오차 행렬 분석을 통해 정답률에 해당하는 평가 지표인 TPR와 TNR를 향상시키고, FPR와 FNR을 감소시켜 클래스의 오분류 또한 개선하는 것을 확인하였다.

      이것은 CNN 학습 과정에서 일어나는 픽셀 왜곡 현상을 해결하고, 비율 정보가 중요한 의류 클래스의 고유한 객체의 비율을 유지시킴으로써, 각기 다른 비율을 가지는 의류 분류 시스템에서의 성능 향상을 보여주었다. 제안하는 기술은 패션 영상 이미지 분류 뿐만 아니라, 고유한 객체의 비율이 중요하게 고려되는 다른 모든 분야의 인식 성능을 개선할 수 있을 것으로 기대된다.
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