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요 약 
 

컴퓨터 비전 분야에서의 데이터 확장은 심층 신경망의 성능을 향상시키는 효과적인 기술이다. 최근 데이터 

확장을 자동화하기 위하여, 데이터 셋의 특성을 파악한 뒤 어떤 확장 기법을 활용할 것인지 자동으로 

선택해주는 연구들이 등장했으며, 이 기법들은 심층 신경망 모델의 성능을 유의미하게 향상시켰다. 그러나 

기존의 방법론들은 높은 컴퓨팅 비용이 필요하며, 각 데이터의 특성을 고려하지 않고 모든 데이터에 

대하여 동일한 데이터 확장 기법을 적용한다. 본 연구에서는 역전파 기법을 통해 쉽게 학습될 수 있고, 각 

이미지의 특성을 고려하여 각기 다른 확장 기법을 적용한 이미지를 생성하는 기법을 제안한다. 

 

  

 

 

1. 서론 

심층 학습은 다양한 분야에서 성능 향상을 이루

어 냈으며, 컴퓨터 비전 관련 작업도 심층 신경망을 

통한 많은 발전이 있었다. 심층 신경망을 학습시키

기 위해서는 많은 데이터가 필요하며, 능동적 학습

(Active Learning), 데이터 확장(Data Augmentation)과 

같은 효과적인 데이터 수집 및 활용에 대한 연구가 

활발하게 이루어지고 있다. 능동적 학습 [9], [10], [13] 

은 어떤 데이터를 우선 레이블링하여 학습 데이터

로 활용할 것인지, 데이터 선택과 관련된 연구 분야

이다. 데이터 확장은 이미지 회전 및 자르기와 같은 

기법을 통하여 심층 신경망의 성능을 향상시키는 

기법이다. 하지만 데이터 확장은 데이터 셋과 작업

의 특성에 따라 적합한 확장 기법을 찾기 위해 전

문가의 경험과 지식이 필요하다. 이에 따라, 데이터 

셋과 작업에 적합한 데이터 확장 기법을 자동으로 

적용하는 연구가 활발하게 진행 중이다. 성능 향상

에 적합한 데이터 확장 정책을 검색하여 적용하는 

자동화된 기계학습(Automated Machine Learning, 

AutoML) 기반의 연구[2], [8]가 있다. 이는 사용자의 

재량에 따른 확장 기법 선택 없이 컴퓨터 비전 작

업의 성능을 향상시켰으나, 큰 계산 비용을 요구하

며, 각 데이터의 특성을 고려하지 못하고 모든 데이

터 셋에 대해 동일한 데이터 확장 기법을 적용한다

는 한계점이 있다. 생산적 적대 신경망(Generatirve 

Adversarial Networks, GAN) 기반의 자동 데이터 확장 

연구[1], [15] 도 있으며, 어떠한 데이터 확장 기법을 

통해 이미지가 생성되었는지 알 수 없다는 한계점

이 존재한다. 

 

본 연구에서는 역전파 기법을 통해 쉽고 빠르게 

학습할 수 있는 자동 데이터 확장 기법을 제안한다. 

자동화된 기계학습 기반의 자동 데이터 확장과 달

리, 제안한 방법은 각 이미지의 특성을 고려하여 각

각 적합한 다른 데이터 확장 기법이 적용된 이미지

를 생성한다. 이 기법은 회전, 자르기 등 어파인 변

환(Affine Transform) 기반의 데이터 확장 기법을 적

용할 수 있으며, 이미지별로 어떠한 데이터 확장 기

법이 적용되었는지 알 수 있다. 이 기법은 본 연구

에서 제안한 섀넌 엔트로피(Shannon Entropy)[11] 기

반의 손실 함수를 통한 학습 과정을 거친다. 

2. 관련 연구 

심층 학습은 많은 데이터를 요구하며, 데이터 

문제와 관련된 많은 연구가 활발히 진행되고 있다. 

Cutout[3]과 Mixup[14] 등 이미지 인식을 위한 데이

터 확장 기법은 심층 신경망의 일반화를 향상시키

는 것에 기여하였다.  

데이터 셋과 이를 통해 수행하는 작업의 특성을 

고려한 자동 데이터 확장에 관한 연구가 있다. 

AutoAugment[2]는 저자가 정의한 검색 공간에서 작

업의 성능 향상을 위해 데이터 확장 정책을 자동으

로 검색하는 기법이다. 이는 검색 공간을 사용자가 

정의하여 주기 때문에 완벽한 자동화가 아니며, 최

적의 정책을 검색하는데 수천 시간의 그래픽 처리 

장치 연산이 요구된다. Fast AutoAugment[8]는 효과적

인 검색 기법과 베이지안 최적화를 활용하여 높은 

계산 비용 문제를 해결하였다. 그러나 검색된 데이

터 확장 정책은 전체 데이터 셋을 통하여 선택되므

로, 각 이미지에 적절한 데이터 확장을 적용하기 어
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렵다는 한계점이 남아있다. 생산적 적대 신경망

(GAN)을 통한 자동 데이터 확장 관련 연구[1], [15] 

도 있으며 이는 데이터 확장 정책을 적용하는 형태

가 아닌, 직접적으로 데이터 확장이 적용된 이미지

를 생성하는 형태이다. 

심층 신경망 훈련을 위해 학습에 유효한 데이터 

표본을 뽑아 우선으로 학습에 활용하는 데이터 선

택과 관련된 연구가 있다. 능동 학습(Active Learning)

은 레이블링 되지 않은 데이터 셋에서 어떠한 기준

으로 데이터 표본을 뽑아 레이블링하여 학습 데이

터로 활용할 것인지에 대한 연구로, [13]은 심층 신

경망 모델의 손실 함수 값을 예측하는 모듈을 활용

하여 높은 손실 값이 예측되는 데이터를 우선적으

로 학습에 활용하였다. 이 방법은 일반적으로 사용

하는 랜덤 샘플링뿐만 아니라 엔트로피 샘플링 등 

기존에 연구된 기법보다 심층 신경망의 성능 향상

에 효과적이었다. 이러한 관점으로 우리는 공간적 

변환 네트워크 (Spatial Transformer Network, STN)을 

활용해, 학습에 유효한 데이터가 되도록 자동으로 

데이터 확장을 적용하는 기법을 제안한다. 

3. 능동적 학습 관점의 자동 데이터 확장  

이 장에서는 제안한 능동적 학습 관점의 자동 데

이터 확장 기법에 대해 학습 순서대로 소개한다. 우

리의 목표는 입력 이미지가 분류기의 성능 향상에 

유효한 이미지가 되도록 자동으로 데이터 확장시키

는 것이다. 제안한 자동 데이터 확장 기법은 총 3

단계의 학습 과정으로 구성된다. 먼저, 분류기를 교

차 엔트로피(Cross Entropy) 손실 함수를 통해 학습

시킨다. 다음으로, 본 연구에서 제안한 섀넌 엔트로

피 기반의 최대 엔트로피 손실 함수(Max Entropy 

Loss)와 적대적 손실 함수(Adversarial Loss)를 통하여 

데이터 확장 모듈(Data Augmentation Module)과 선별

기(Discriminator)를 학습시킨다. 마지막으로 선별기

를 제외한 뒤, 데이터 확장 모듈에서 생성된 이미지

를 통해 분류기를 미세조정(Fine-tune)하여 성능을 

향상시킨다. 

3.1 데이터 확장 모듈 (Data Augmentation 

Module) 

데이터 확장 모듈은 공간적 변환 네트워크

(Spatial Transformer Network, STN)[6]와 동일한 구조

를 가진다. 데이터 확장 모듈은 회전, 자르기, 기울

임 등의 어파인 변환 기반의 데이터 확장 기법을 

적용할 수 있다. 데이터 확장 모듈은 입력 이미지와 

지역화 네트워크(Localization Network)를 통해 어파

인 변환 매개 변수를 출력한다. 이후 이 매개 변수

를 통하여 출력 이미지에 해당하게 되는 격자를 입

력 이미지에 투영한 뒤, 입력 이미지의 샘플링 격자

(Sampling Grid)로부터 출력 이미지를 샘플링한다. 데

이터 확장 모듈은 STN 과 동일한 구조이나, STN 을 

활용하는 다른 네트워크와 다른 학습 과정을 가진

다.  

3.2 최대 엔트로피 손실 함수 (Max Entropy 

Loss) 

데이터 확장 모듈이 분류기의 성능 향상에 유용

한 확장 이미지를 생성하기 위한 손실 함수를 제안

한다. 섀넌 엔트로피(Shannon Entropy)는 능동적 학

습 기법 중 하나 인 최대 엔트로피 샘플링 [12]에 

사용된다. 엔트로피가 높은 데이터를 순서대로 학습

했을 때 무작위 샘플링으로 학습했을 때보다 분류

기의 성능이 더 향상되었다. 이러한 연구에서 영감

을 받아 분류기의 분류 확률 분포의 엔트로피를 증

가시키는 최대 엔트로피 손실 함수(Max Entropy Loss)

을 제안한다. 

입력 이미지 I가 m개의 클래스를 분류하는 분류

기를 통과한 뒤, 소프트맥스(Softmax) 함수를 적용한 

후의 확률 분포를 P 라고 한다. pi는 각 클래스에 해

당하는 확률 값이며, 이 때 엔트로피 H 의 최대값은 

아래와 같다. 

그림 1. 제안 기법의 데이터 확장 모듈 학습 과정 다이어그램. 초록색 사각형은 최대 엔트로피 손실 함수

를 통해 학습되지 않고 기존의 가중치를 유지하는 것을 의미한다. 
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P = {pi(𝐼)}, 𝑖 ∈ ({1, ⋯ , 𝑚}) 

H(I) =  − ∑ 𝑝𝑖(𝐼) log2 𝑝𝑖(𝐼) ≤ log2𝑚
𝑚

𝑖
 

 

최대 엔트로피 손실 함수와 이의 목적 함수는 

아래와 같이 정의할 수 있다. Q는 입력 이미지 데이

터 셋의 확률 분포를 의미한다. 

 

LME(𝐼) =  − log([log2𝑚 − 𝐻(𝐼)]) 

 

𝐽(𝜃𝐺|𝐼′) = 𝔼𝐼~𝑄[𝐿𝑀𝐸(𝐼)] 

 

데이터 확장 모듈이 최대 엔트로피 손실 함수에 

의해서만 학습된다면, 현실적이지 않거나 유효하지 

않은 이미지를 생성하는 문제가 발생할 수 있다. 이 

문제를 해결 하기 위해 데이터 확장이 적용된 이미

지와 기본 이미지를 구분하는 식별기(Discriminator)

를 활용한다. 데이터 확장 모듈과 식별기가 적대적

손실 함수(Adversarial Loss) 를 통해 학습하면서, 데

이터 확장 모듈은 현실적이고 높은 엔트로피를 갖

는 데이터 확장을 할 수 있게 된다. 이 확장된 이미

지는 분류기에게 유효하고 도전적인 데이터로 작용

함으로써 분류기의 일반성을 향상시키는데 사용될 

수 있다. 데이터 확장 모듈과 식별기를 학습할 때에

는 분류기는 학습되지 않으며 본래 가중치 값을 유

지한다. 우리의 목적 함수는 아래와 같으며, G, D 는 

각각 데이터 확장 모듈과 식별기를 의미하며, 𝐼′ 은 

데이터 확장 모듈의 출력 이미지를 뜻한다. 𝜆는 적

대적 손실 함수에 대한 가중치이다. 

 

min
𝐺

max
𝐷

𝑉(𝐷, 𝐺) 

= 𝔼𝐼~𝑃[log 𝐷(𝐼) + log(1 − 𝐷(𝐺(𝐼′))] + 𝜆𝐽(𝜃𝐺|𝐼′) 

= 𝔼𝐼~𝑃[log 𝐷(𝐼) + log(1 − 𝐷(𝐼′)) + 𝜆𝐿𝑀𝐸(𝐼′)] 
 

따라서, 데이터 확장 모듈과 식별기는 각각 아래

의 기울기의 역전파를 통해 경사 하강법으로 학습

할 수 있다. 

 

∇𝜃𝑔
𝑉(𝐷, 𝐺) = ∇𝜃𝑔

1

𝑛
∑[log(1 − 𝐷(𝐼′(𝑖)) + 𝐿𝑀𝐸(𝐼′(𝑖))]

𝑛

𝑖=1

 

∇𝜃𝑑
𝑉(𝐷, 𝐺) = ∇𝜃𝑔

1

𝑛
∑ −[logD(I′(i)) + log(1 − 𝐷(𝐼′(𝑖))]

𝑛

𝑖=1

 

데이터 확장 모듈과 식별기의 학습 과정 다이어

그램은 그림 1. 을 통해 볼 수 있다.  

4. 실험 결과 및 분석  

본 연구에서 제안한 자동 데이터 확장 기법의 

성능 확인을 위하여 CIFAR-10 데이터 셋에 대하여 

실험 및 분석을 진행하였다. 분류기는 ResNet-18[5]

을 활용하였으며, 학습을 위해 Adam optimizer[7]

를 0.1 의 러닝 레이트로 100 번 반복 학습하였다. 

데이터 확장 모듈 학습을 위하여 Adam optimizer 를 

0.0001 의 러닝 레이트, 식별기 학습을 위하여 SGD 

optimizer를 0.0001의 러닝 레이트 및 𝜆=2로 50번 

반복 학습하였다. 이후, 데이터 확장 모듈과 함께 

분류기를 Adam optimizer 와 0.01 의 러닝 레이트로 

100 번 미세 조정 학습을 진행하였다. 

표 1. 은 CIFAR-10 데이터셋에 대한 제안한 자

동 데이터 확장 기법 실험 결과를 나타낸다. 기준

치는 ResNet-18 모델을 Adam optimizer 로 0.1의 러

닝 레이트로 100 번, 0.01 의 러닝 레이트로 100 번 

순차적으로 학습한 모델이다. 

기준치와 비교하였을 때 성능 향상이 없었음을 

확인할 수 있으며, 손실 함수 그래프와 데이터 확

장 모듈의 출력 이미지를 통하여 추가적인 분석을 

진행하였다. 

 

 

 정확도 

기준치 

제안 기법 

0.8736 

0.8760 

표 1. CIFAR-10 데이터 셋에 대한 제안 기법의 실험 결과 

4.1 손실 함수 분석 

 

그림 2. 식별기와 데이터 확장 모듈의 학습 과정에 따른 

적대적 손실 함수 그래프. 주황색 선은 테스트 데이터 셋

에 대한 값을, 파란색 선은 학습 데이터 셋에 대한 값을 

나타낸다. 

그림 2. 는 학습 과정에 따른 데이터 확장 모듈

과 식별자의 적대적 손실 함수 값의 그래프를 나타

낸다. 그래프를 보면 알 수 있듯, 학습 과정이 진행

될수록 식별기의 손실 함수 값은 증가하는 경향성을, 

데이터 확장 모듈은 손실 함수 값이 감소하는 경향

성을 보이고 있다. 이러한 결과로부터, 적대적으로 

경쟁하며 학습하던 과정속에서 데이터 확장 모듈이 

식별기를 경쟁에서 이겼으며, 매우 작은 회전이나 

항등 변환 등 입력 이미지를 거의 변경하지 않았음

을 추측할 수 있다.  

4.2 생성기와 식별기 사이의 어려움 비대칭 문제 
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그림 3. 데이터 확장 모듈의 입력 이미지(위)와 출력 이미

지(아래) 

데이터 확장 모듈의 출력 이미지가 기본 이미지

에서 거의 변경이 없을 것이라는 추론을 확인하기 

위해, 실제 데이터 확장 모듈을 통해 확장된 이미지

를 확인해보았다(그림 3.). 거의 모든 출력 이미지가 

입력 이미지와 거의 비슷한 항등 변환의 결과를 보

여주고 있다. 

이는 생성기(데이터 확장 모듈)과 식별기 사이의 

최대-최소 시나리오를 설정하였으나 생성기의 상황

이 훨씬 쉬었음으로 해석할 수 있다. 이로 인해 데

이터 확장 모듈이 입력 이미지와 동일한 출력 이미

지를 생성함으로써 식별기를 경쟁에서 쉽게 이기는 

결과를 보여주었다. 이러한 한계점을 극복하기 위해 

좀 더 자유도가 낮은 손실 함수를 제시하거나, 데이

터 확장 모듈의 지역화 네트워크의 출력 매개 변수

를 정규화하고 식별기를 제외하는 환경 구축등의 

해결 방안이 존재한다. 

5. 결론  

본 연구에서는 각 이미지의 특성을 고려하여 각 

데이터에 적합한 확장 기법을 적용할 수 있는 최대 

엔트로피 손실 함수와 학습 기법을 제시하였다. 최

대 엔트로피 손실 함수는 섀넌 엔트로피에 의해 정

의되며 데이터 확장 모듈이 분류기에기 유효하고 

도전적인 데이터를 생성할 수 있게 한다.  

하지만 데이터 확장 모듈과 식별기 사이의 어려

움 비대칭 문제가 존재하며, 이로 인해 데이터 확장 

모듈이 입력 이미지와 동일한 출력 이미지를 생성

하는 한계점을 찾을 수 있었다. 최대 엔트로피 손실 

함수보다 자유도가 낮은 손실 함수를 제시하고, 데

이터 확장 모듈의 지역화 네트워크의 출력 매개 변

수를 정규화하는 방법으로, 이 문제를 해결하기 위

한 계획에 있다. 
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