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            Abstract
          
        

        
          신경망 기반 딥러닝 기술은 이미지 감지, 분류 및 식별 분야에서 가장 많이 사용되고 있지만 많은 양의 이미지 데이터가 요구되기 때문에 군사 분야와 같이 데이터 획득이 제한적인 특정 분야에서는 활용이 제한될 수 있다. 이에 소규모 데이터를 이용하여 보다 높은 성능을 제공할 수 있는 방법들에 대한 연구들이 진행되고 있다. 본 논문에서는 군의 지상무기체계인 전차와 장갑차 이미지를 수집한 후 전이학습을 통해 도출된 각 모델 예측 값들의 평균을 구하는 앙상블을 수행하였다. 다수의 동종 및 이종모델들의 다양한 앙상블 조합에 대한 이미지 분류 정확도를 분석한 결과, 본 논문에서 고려한 이미지 데이터셋에 대하여 2개의 이종모델인 InceptionV3와 DenseNet121 앙상블 조합만으로도 98.5%의 분류 정확도를 제공할 수 있음을 확인할 수 있었다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Neural network-based deep learning technology is most widely used in image detection, classification, and identification. However, because a large of image data is required, its use may be limited in specific areas such as military fields, where data acquisition is limited. Therefore, research on how to achieve higher performance with a small amount of data is in progress. In this paper, after collecting images of tanks and armored vehicles that are maneuver weapons systems, an ensemble was performed to obtain the average of the predicted values for each model derived through transfer learning. As a result of analyzing the accuracy of image classification for various ensemble combinations of multiple models, for the image dataset considered in this paper, it was confirmed that 98.5% classification accuracy could be achieved with only a combination of two heterogeneous models, InceptionV3 and DenseNet121 ensemble.
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      Ⅰ. 서 론
      전 세계적으로 인공지능과 관련된 다양한 연구와 응용 서비스 및 제품들이 산업, 교육, 보안, 국방 등 여러 분야에서 활발하게 연구와 개발이 이루어지고 있다. 특히, 영상 정보를 활용한 물체식별 및 탐지 분야에서는 딥러닝 기술이 독보적으로 활용되고 있고, 다양한 문제 해결 대회와 연구에서 수많은 검증과 성능이 검증되었다. 다만, 딥러닝 기술은 많은 양의 데이터를 수집, 가공하여 학습을 수행하는데 인터넷을 기반으로 한 클라우드 서비스와 빅데이터, 대용량 물리적 서버 구축이 비교적 자유로운 민간 산업 분야에서는 방대한 양의 고품질 데이터 확보가 가능하나 국방 분야에서는 인터넷 활용과 물리적 서버 구축 등에 제한 사항이 있고, 작전 환경에 대한 접근성 문제, 적국 표적 등에 대한 정보 부족, 보안과 관련된 문제 등이 방대한 양의 데이터를 필요로 하는 딥러닝 기술을 적용하기에는 여러 제약사항들이 발생되고 있다. 최근 국방 분야 이외의 특정 분야에서도 데이터 확보에 대한 문제로 인하여 딥러닝 기반 기술을 실 제품에 바로 적용하는데 있어서 큰 제한사항들이 발생되고 있으며, 이를 극복하기 위한 다양한 연구와 기술들이 현재까지 지속적으로 개발되고 있다[1].

      현재 국방 분야에서도 인공지능과 관련된 기술들을 미래에 새롭게 개발될 육·해·공군 다양한 체계들에 적용하기 위한 연구과 개발이 활발하게 진행되고 있고, 이중 주간/열상 카메라, 레이더 등 센서 정보를 활용하는 감시·정찰 분야에서 딥러닝 기술을 기반으로 한 표적 탐지 및 식별에 대한 연구와 개발이 일정 수준까지 진행되고 있다[2]-[4]. 하지만, 상기에서 언급하였던 국방 분야의 데이터 획득 제한으로 인해 실 체계에 적용하기에는 검증이 부족한 상황이고, 위성 영상 등과 같은 특정 분야에 데이터가 집중되어 다양한 체계에 적용하기에는 많은 제약사항들이 발생될 가능성이 높다고 판단된다.

      특히, 지상에서의 적 표적 감시·정찰 및 지상무기체계에서 피아식별, 대응표적 탐지/식별 등에 대한 임무는 영상 정보 의존도 상당히 높고, 작전 간 가장 중요하고 위협 요소가 가장 많이 존재하기 때문에 검증된 높은 식별 정확도가 요구되는 바이다.

      따라서, 본 논문에서는 인터넷에서 수집된 소규모의 지상 기동무기체계 이미지 데이터를 수집하여 전이학습 기반 앙상블 모델을 적용 후, 추후 적용 가능성에 대해 확인하고자 한다.

      본 논문의 2장에서는 학습을 위한 이미지 데이터 수집과 전이학습 방법에 대한 설명을 한다. 3장에서는 전이학습을 수행한 결과를 이용한 앙상블 모델 시험 방법에 대하여 설명한다. 4장에서는 앙상블 모델에 대한 성능 확인 결과와 분석을 수행한다. 마지막으로 5장에서는 본 논문의 결론과 향후 연구에 관하여 기술한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 데이터 수집 및 전이학습 모델
      
        2.1 학습 데이터 수집
        군 지상무기체계에서 전차와 장갑차는 외형은 유사하나 각자 다른 임무를 수행하도록 설계된 별개의 기동무기체계이다. 전차는 그림 1과 같이 대부분 무한궤도 형태의 차체와 강력한 대(大)구경 주포 및 중(重)장갑을 탑재하여 적 주력 기갑부대와 최전방에서 직접적으로 전투를 수행하여 아군의 작전이 수월하도록 하는 역할을 수행한다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Tank images
          
          

          

        

        장갑차는 아군 보병을 수송하고 보호하는 것이 주된 임무이고, 전투가 주 목적은 아니지만 대전차미사일과 중(中)구경 화포 등을 이용하여 아군 화력 지원도 가능하다. 장갑차는 목적에 따라 인원 수송 장갑차와 보병전투차량 등으로 나누어질 수 있는데, 앞서 언급한 것과 같이 전차와 외형은 유사하지만 조금 다른 특징들을 가지고 있다. 그림 2와 같이 기동성능을 극대화하기 위해 대부분은 차륜형태의 차량으로 되어 있고, 사람이 탑승할 수 있도록 차량에 해치가 존재하며, 포탑에는 임무에 따라 중(中)구경 화포, 대전차미사일, 부 무장 등이 탑재되어 있다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Armoured vehicle images
          
          

          

        

        본 논문에서는 전차와 장갑차 두 개의 클래스로 이미지 데이터를 수집 및 라벨링(Labeling)을 통하여 학습을 위한 데이터를 구성하였다. 이미지 데이터 수집은 전차의 경우 Kaggle의 공개 이미지 데이터 목록[5]에서 “TANK”'라는 키워드로 검색된 이미지 데이터를 다운로드하여 대부분 사용하였고, 부족한 이미지 데이터의 경우 상기와 동일한 키워드로 웹(Web)에서 검색하여 웹 데이터 수집을 수행하였으며, 장갑차 이미지 데이터의 경우 모든 데이터를 웹 검색을 통해 수집하였는데 검색 창에 “보병수송차량”, “보병수송차량” 등 장갑차와 연관된 키워드를 입력하여 검색된 이미지 데이터를 수집하였다.

        이렇게 수집된 이미지 데이터는 전차와 장갑차 각 1,800장씩 총 3,600장으로 크기가 지나치게 큰 이미지 데이터를 제외하고 서로 다른 크기의 이미지를 무작위로 수집하였다. 수집된 이미지 데이터는 시험을 위해 표 1과 같이 각 클래스 별 1,500장씩 총 3,000장을 훈련 및 검증에 사용하였고, 나머지 각 300장씩 총 600장을 시험 평가를 위해 사용하였다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            List of experimental data set
          
          

        

        
          
            
              	Class
              	Training + Validation
              	Test
              	Total
            

          
          
            	Tank
            	1,500
            	300
            	1,800
          

          
            	Armoured vehicle
            	1,500
            	300
            	1,800
          

          
            	Total
            	3,000
            	600
            	3,600
          

        

        

      

      
        2.2 사전학습 모델 선정
        컨볼루션 신경망(CNN, Convolutional Neural Network) 기반 딥러닝 기술을 이미지 분류에 활용하기 위해서는 일반적으로 대량의 이미지 데이터를 필요로 하기 때문에 많은 시간과 비용이 소모된다.

        하지만, 앞서 언급한 것과 같이 국방 분야 등 특정 분야의 경우 훈련을 위한 이미지 데이터 수집 및 확보가 매우 제한적이다. 이러한 충분치 못한 데이터로 고성능의 복잡한 딥러닝 모델을 학습할 경우 쉽게 과대적합(Overfitting)이 발생하는 문제점으로 인해 실제 시스템에 적용하기에는 현실적으로 여러 가지 제약사항들이 발생되고 있다.

        따라서, 이를 극복하기 위한 다양한 연구들이 진행되고 있는 가운데 전이학습은 소규모의 훈련 이미지 데이터만으로도 학습속도가 빠르고 분류 정확도가 우수한 성능을 낼 수 있는 방법으로 다양한 분야에서 그 성능이 입증되어 활용되고 있다[6][7]. 전이학습은 사전에 학습 완료된 모델의 가중치를 사용하는데 이미지의 경우 “ImageNet”을 기반의 사전 학습된 모델을 주로 사용한다. 본 논문은 오픈소스 신경망 라이브러리인 케라스(Keras)의 어플리케이션(Application)[8]에서 제공하는 ImageNet 기반의 사전학습 완료된 모델 중에서 정확성과 사이즈 등을 고려하여 VGG19, MobileNetV2, ResNet50V2, DenseNet121, InceptionV3의 총 5가지 딥러닝 모델들을 선정하였다[9]-[13].

      

      
        2.3 전이학습을 위한 파라미터 설정
        전이학습을 위해 선정된 사전학습 완료된 모델에 대한 하이퍼파라미터를 표 2와 같이 배치 사이즈를 32로, 학습 알고리즘을 Adam optimizer로, 학습률을 10-5으로, 학습 횟수(Epoch)를 100으로 각각 설정하였고, 입력 이미지 크기를 모든 모델에 224×224로 일괄 편집 및 20도 범위 내의 무작위 회전, 수평/수직 무작위 평행이동, ±10% 범위 내의 무작위 사진 확대 등 데이터 증식(Data augmentation) 방식과 미세조정(Fine-tuning)을 적용한 후 매번 분류기의 가중치를 초기화하여 새롭게 학습을 수행하였다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Hyper-parameters of pre-trained models
          
          

        

        
          
            
              	Input size
              	Batch size
              	Optimizer
              	Epoch
              	Learning rate
            

          
          
            	224x224
            	32
            	Adam
            	100
            	1e-5
          

        

        

        표 1의 데이터를 이용하여 표 2의 하이퍼파라미터가 적용된 각 모델들에 대해 총 5회 씩 학습 후 테스트 정확도 상위 3개에 대한 정보를 저장하였다. 아래 표 3은 각 모델 별 상위 3개의 테스트 정확도를 각각 보여준다. 다음에 기술할 전이학습 기반 동종 및 이종 앙상블 모델 성능 실험 시, 표 3의 결과를 이용한다. 표 3의 결과에서와 같이 VGG19보다는 DenseNet121이나 InceptionV3와 같이 모델 구조의 복잡도가 높고 고성능의 딥러닝 모델일수록 본 논문에서 고려하는 이미지 데이터셋에 대하여 더 높은 분류 정확도를 보여주는 것을 관찰할 수 있다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Test accuracy for top 3 of each model
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Test accuracy(%)
            

            
              	1st
              	2nd
              	3rd
            

          
          
            	VGG19
            	95.3
            	94.5
            	93.1
          

          
            	MobileNetV2
            	95.3
            	94.5
            	94.0
          

          
            	ResNet50V2
            	96.5
            	96.3
            	96.1
          

          
            	DenseNet121
            	97.1
            	97.0
            	96.8
          

          
            	InceptionV3
            	97.3
            	97.0
            	97.0
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 전이학습 기반 앙상블 모델 설계
      앙상블(Ensemble) 기법은 여러 개의 모델 예측을 더해 더 좋은 예측 성능을 얻기 위한 방법으로 독립적으로 훈련된 다수의 모델들이 각기 다른 종류의 특징을 추출하여 상호보완을 통해 성능을 향상시키는 것이 목적이다. 앙상블이 최적의 성능을 내기 위해서는 다양한 종류의 성능이 우수한 모델들을 사용하여 추출되는 특징들이 편향되지 않도록 하는 것이 중요하다. 이전부터 CNN 기반의 네트워크 구조에 대한 앙상블 학습 알고리즘을 이용하여 이미지 분류 성능 분석에 대한 연구가 진행되었으며[14], 최근에는 방산 분야에서도 사전학습 완료된 모델들을 이용한 앙상블 기법을 이용하여 탐지 성능 향상에 대한 연구도 수행되었다[15].

      다음의 그림 3은 본 논문에서 고려한 앙상블 모델 조합을 나타낸 것으로, 총 5가지 방식으로 지상 기동무기체계 이미지에 대한 분류 정확도 실험을 수행하고자 한다.

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          Combination of ensemble model
        
        

        

      

      먼저, 앙상블 조합을 위해 ImageNet 데이터셋으로 사전 학습 완료된 5가지 모델들에 대해 동종모델 2개, 각기 다른 이종모델 2개, 동종모델 3개, 이종모델 3개, 이종모델 4개에 대한 예측을 평균하여 최종 성능을 확인한다.

      또한, 표 3에서 추출한 각 모델 별 상위 3개에 대해 아래 표 4와 같이 위에서 언급된 앙상블 조합을 보다 다양하게 수행하여 성능 분석을 수행하고자 한다.

      
        Table 4. 
				
        

        
          Detailed combination method of ensemble model
        
        

      

      
        
          
            	Ensemble combination
            	Accuracy rank
          

        
        
          	Two homogeneous models
          	Model A/A
          	1st / 2nd
        

        
          	1st / 3rd
        

        
          	2nd / 3rd
        

        
          	Two heterogeneous models
          	Model A/B
          	1st / 1st
        

        
          	2nd / 2nd
        

        
          	3rd / 3rd
        

        
          	Three homogeneous models
          	Model A/A/A
          	1st / 2nd / 3rd
        

        
          	Three heterogeneous models
          	Model A/B/C
          	1st / 1st / 1st
        

        
          	2nd / 2nd / 2nd
        

        
          	3rd / 3rd / 3rd
        

        
          	Four heterogeneous models
          	Model A/B/C/D
          	1st / 1st / 1st / 1st
        

        
          	2nd / 2nd / 2nd / 2nd
        

        
          	3rd / 3rd / 3rd / 3rd
        

      

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 시험 결과 및 분석
      본 장에서는 3장에서 기술하였던 앙상블 모델 조합 방법을 통해 동일모델, 이종모델 간 앙상블 모델 조합 정확도를 실험을 통해 살펴보고, 상기 실험 결과에 대한 다양한 분석을 통하여 동일모델과 이종모델 앙상블 조합 특징과 앙상블 효과 분석 등을 수행한다. 또한, 이종모델 간 앙상블 조합에서 앙상블 모델 수에 따라 나타나는 정확도 양상과 가장 최적의 앙상블 모델 조합에 대해 살펴본다.

      
        4.1 동일모델 앙상블 조합 실험결과
        먼저, 표 4에서 제안된 전이학습 기반 앙상블 모델 조합에서 동일모델 간의 앙상블 조합에 대한 분석을 수행한 후, 이종 모델 간의 앙상블 조합 특징 및 최적의 성능 조합을 분석한다.

        표 5는 2개의 동종모델에 대한 앙상블 조합의 분류 정확도 결과를 나타낸 것으로, 각 모델별 조합에서 앙상블 정확도를 분석한 결과 VGG19와 DenseNet121의 경우 각 모델의 1순위 정확도보다 앙상블 정확도 결과가 각각 +0.5% 및 +0.4% 증가하여 앙상블을 통해 일정 부분 정확도 성능이 향상되었음을 관찰할 수 있었으나, 이와 반대로 MobileNetV2의 경우, 앙상블 조합 결과가 모델 1순위의 정확도 보다 오히려 -0.2% 감소하였고, 나머지 ResNet50V2와 InceptionV3에 대해서도 각 모델 1순위 정확도와 동일함을 확인할 수 있었다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Result of homogeneous model 2 ensemble combination
          
          

        

        
          
            
              	Ensemble combination
              	Accuracy
rank
              	Model
accuracy(%)
              	Ensemble
accuracy(%)
            

          
          
            	VGG19 X 2
            	1st / 3rd
            	95.3 / 93.1
            	95.8(+0.5)
          

          
            	MobileNetV2 X 2
            	1st / 2nd
            	95.3 / 94.5
            	95.1(-0.2)
          

          
            	ResNet50V2 X 2
            	1st / 2nd
            	96.5 / 96.3
            	96.5
          

          
            	DenseNet121 X 2
            	1st / 2nd
            	97.1 / 97.0
            	97.5(+0.4)
          

          
            	InceptionV3 X 2
            	2nd / 3rd
            	97.0 / 97.0
            	97.3
          

        

        

        즉, 각 모델에서 상위 순위 정확도를 보이는 조합이 앙상블 정확도에서도 가장 좋은 정확도를 보이나 대부분 평균적으로 동종모델에 대한 앙상블 효과가 미비한 것을 관찰할 수 있다.

        다음의 표 6은 동종모델 3개의 앙상블 조합에 대한 정확도 결과와 함께 상기 표 5에서 도출한 정확도 결과들을 서로 비교한 것으로, 동종모델 3개 앙상블 조합에서 MobileNetV2를 제외한 모든 모델에서 각 모델의 1순위 정확도 대비하여 앙상블 정확도가 +0.3%에서 최대 +0.5% 상승한 것을 확인할 수 있었다.

        
          Table 6. 
				
          

          
            Result of homogeneous model 3 ensemble combination
          
          

        

        
          
            
              	Ensemble model combination
              	Ensemble accuracy(%) of three homogeneous models
              	Ensemble accuracy(%) of two homogeneous models
            

          
          
            	VGG19 X 3
            	95.6
            	95.8
          

          
            	MobileNetV2 X 3
            	94.5
            	95.1
          

          
            	ResNet50V2 X 3
            	96.8
            	96.5
          

          
            	DenseNet121 X 3
            	97.6
            	97.5
          

          
            	InceptionV3 X 3
            	97.8
            	97.3
          

        

        

        또한, 2개의 동종모델 앙상블 조합보다 평균적으로 앙상블 효과를 보이는 모델의 수와 정확도 향상의 폭이 높아진 것을 확인할 수 있었다. 이는 앙상블의 핵심인 누락된 특징을 상호 보완해줄 수 있는 다양성에서 동일한 2개 모델 보다는 3개 모델이 보다 누락된 특징들을 상호 보완해주는 효과가 높다는 것을 확인할 수 있었고, 모델의 성능이 우수하고 구조가 복잡할수록 그 효과가 상승됨을 확인 할 수 있었다.

      

      
        4.2 이종모델 앙상블 조합 실험결과
        표 7은 서로 다른 2개 모델들에 대하여 조합한 여러 가지 경우 중에서 앙상블 정확도가 상위 1~3순위에 해당하는 앙상블 조합의 정확도 결과를 요약하여 나타낸 표이다. 표 7 이외의 거의 대부분 조합에서 이종모델 앙상블 조합의 정확도를 확인한 결과 각 모델 별 상위 1순위 정확도 보다 높은 것을 확인할 수 있었고, 2개의 동종모델 앙상블 조합 보다 높은 정확도 향상 효과를 보이는 것을 관찰할 수 있었다. 이러한 결과는 다양성 관점에서 이종모델 조합이 동종모델 조합보다 앙상블 정확도 성능 향상에 더 유리하다는 것을 알 수 있다.

        
          Table 7. 
				
          

          
            Top1~3 ensemble combination results of two heterogeneous models
          
          

        

        
          
            
              	Rank
(Model)
              	Ensemble combination
              	Model
accuracy(%)
              	Ensemble
accuracy(%)
            

          
          
            	1st
            	DenseNet121 / 
InceptionV3
            	97.1 /
97.3
            	97.8
          

          
            	2nd
            	97.0 /
97.0
            	
              
                98.5
              
            
          

          
            	3rd
            	DenseNet121 /
InceptionV3
            	96.8 /
97.0
            	97.5
          

          
            	ResNet50V2 /
DenseNet121
            	96.1 /
96.8
          

        

        

        또한, 표 7의 이종모델 앙상블 조합 정확도 1순위는 각 모델의 상위 1순위 조합이 아닌 2순위 조합의 결과로써, 이는 모델 별 정확도보다는 얼마나 누락된 특징들을 상호 보완해주는 것에 따라 앙상블 효과가 극대화 되는 것을 확인할 수 있었고, 고성능(정확도, 복잡도) 모델 간 조합이 평균적으로 앙상블 정확도가 높았으며, 가장 높은 정확도를 보인 앙상블 모델 조합은 상위 2순위 DenseNet121과 InceptionV3 조합으로 98.5%의 정확도를 나타내었다.

        다음의 표 8은 서로 다른 3개 모델들의 성능 상위 1~3순위 별 앙상블 조합의 정확도 결과를 나타낸 것으로, 3개 이종모델 앙상블 조합의 정확도를 실험한 결과 거의 모든 조합에서 97% 이상의 정확도 성능을 보여주는 것을 확인할 수 있었다. 이때, 표 7의 2개 이종모델과 마찬가지로 상위 1순위 간 조합 정확도가 가장 높지 않은 것으로 관찰되었으며, 이는 단일 모델 성능 정확도 보다는 각 모델별 누락된 특징을 상호 보완해주는 다양성을 얼마나 확보하느냐에 따라 앙상블 효과가 극대화 되는 것을 확인할 수 있다.

        
          Table 8. 
				
          

          
            Top1~3 ensemble combination results of three heterogeneous models
          
          

        

        
          
            
              	Rank
(Model)
              	Ensemble combination
              	Model
accuracy(%)
              	Ensemble
accuracy(%)
            

          
          
            	1st
            	VGG19 /
DenseNet121 /
InceptionV3
            	95.3 /
97.1 /
97.3
            	97.5
          

          
            	ResNet50V2 /
DenseNet121 /
InceptionV3
            	96.5 /
97.1 /
97.3
          

          
            	2nd
            	ResNet50V2 /
DenseNet121 /
InceptionV3
            	96.3 /
97.0 /
97.0
            	
              
                97.8
              
            
          

          
            	3rd
            	VGG19 /
DenseNet121 /
InceptionV3
            	93.1 /
96.8 /
97.0
          

        

        

        또한, 표 8의 결과를 살펴보면, 표 7의 2개 이종모델 앙상블 조합에서 우수한 정확도 성능을 보여준 DenseNet121과 InceptionV3이 포함된 앙상블 조합이 서로 다른 모델 3개 앙상블 정확도 순위에서도 상위를 차지하는 것을 확인할 수 있었다. 하지만, 3개 이종모델에 대하여 가장 높은 앙상블 정확도가 97.8%로써, 2개 이종모델 앙상블 조합의 최고 정확도인 98.5%보다는 그 성능이 낮은 것을 확인할 수 있다.

        마지막으로, 표 9는 서로 다른 4개 모델 성능 상위 1~3순위 별 앙상블 조합의 정확도 결과를 보여준 것으로, 앙상블 조합의 정확도를 실험한 결과 모든 조합에서 97% 이상의 정확도 성능을 보여주는 것을 관찰할 수 있었고, 앞서 분석된 결과와 마찬가지로 정확도 상위 1순위 모델 간 앙상블 조합이 아닌 정확도 상위 2순위 모델 간 앙상블 조합에서 가장 높은 정확도를 나타내는 것을 확인하였다.

        
          Table 9. 
				
          

          
            Top1~3 ensemble combination results of four heterogeneous models
          
          

        

        
          
            
              	Rank
(Model)
              	Ensemble combination
              	Model
accuracy(%)
              	Ensemble
accuracy(%)
            

          
          
            	1st
            	VGG19 /
MobileNetV2 /
ResNet50V2 /
InceptionV3
            	95.3 /
95.3 /
96.5 /
97.3
            	97.8
          

          
            	2nd
            	VGG19 /
ResNet50V2 /
DenseNet121 /
InceptionV3
            	94.5 /
96.3 /
97.0 /
97.0
            	
              
                98.3
              
            
          

          
            	3rd
            	MobileNetV2 /
ResNet50V2 /
DenseNet121 /
InceptionV3
            	94.0 /
96.1 /
96.8 /
97.0
            	97.5
          

        

        

        그리고 4개 이종모델에 대한 앙상블 조합에서 표 9의 결과에서와 같이 DenseNet121과 InceptionV3이 포함된 앙상블 조합들이 평균적으로 다른 앙상블 조합보다 더 높은 정확도를 보이는 것을 확인할 수 있다. 하지만, 4개 이종모델 앙상블에서 가장 높은 정확도는 98.3%로써, 표 7의 2개 이종모델 앙상블 조합의 가장 높은 정확도인 98.5% 보다는 낮았다.

      

      
        4.3 앙상블 결과 최종 분석
        본 논문에서 제안한 전이학습 기반 앙상블 모델들에 대한 실험결과 동종모델보다는 이종모델 간의 앙상블 조합이 더 높은 정확도 성능을 보여주는 것을 확인할 수 있었고, 이종모델 조합 수가 2개 조합보다는 3개 조합이, 3개 조합보다는 4개 조합이 평균적으로 모든 앙상블 조합에서 정확도가 향상되는 경향을 확인할 수 있었다.

        그림 4는 앙상블 모델 조합 별 정확도의 성능 분포를 나타낸 것으로, 4개 이종모델 앙상블 조합의 경우 모든 조합이 97% 이상의 정확도 성능을 보이는 것을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Distribution of test accuracy by ensemble combination
          
          

          

        

        표 10에서는 모든 앙상블 모델 조합에서 가장 높은 정확도를 보이는 조합에 대한 순위를 정리한 결과로 가장 높은 분류 정확도를 보인 앙상블 조합은 DenseNet121과 InceptionV3의 2개 이종모델 조합으로 최대 98.5% 정확도를 보여주었다.

        
          Table 10. 
				
          

          
            Final result and rank of ensemble combination
          
          

        

        
          
            
              	Ensemble combination
              	Rank
(Model)
              	Ensemble
accuracy
(%)
              	Rank
            

          
          
            	Two heterogeneous models
            	DenseNet121 /
InceptionV3
            	2nd
            	
              
                98.5
              
            
            	1
          

          
            	Four heterogeneous models
            	VGG19 /
ResNet50V2 /
DenseNet121 /
InceptionV3
            	98.3
            	2
          

          
            	Three heterogeneous models
            	ResNet50V2 /
DenseNet121 /
InceptionV3
            	97.8
            	3
          

          
            	VGG19 /
DenseNet121 /
InceptionV3
            	3rd
            	3
          

          
            	Two heterogeneous models
            	DenseNet121 /
InceptionV3
            	1st
            	3
          

        

        

        그리고 위의 2개 조합이 포함된 앙상블 조합들이 2~3순위에 포함되어 있는 것을 확인할 수 있었으며, 각 모델 별 정확도 상위 1순위 간 앙상블 조합이 아닌 정확도 2순위 간 앙상블 조합이 상위 1~3순위에 포함되어 있는 것을 관찰할 수 있었다.

        이를 통해 각 모델 별 정확도 순위 보다는 각 모델들의 학습과정에서 누락된 특징들을 얼마나 상호 보완할 수 있는지가 관건으로, 본 실험 결과 정확도 상위 2순위의 DenseNet121과 InceptionV3의 2개 이종모델 조합만으로도 충분한 앙상블 효과를 보여줄 수 있음을 확인하였다.

        한편, 모델들 간의 앙상블 조합 시 유사한 정확도를 갖는 모델들의 경우 앙상블 효과를 확인할 수 있지만, 반대로 정확도가 불균형한 경우 앙상블 효과가 저하되는 것을 확인하였다. 이에 2개 이종모델 앙상블 조합에서 각 모델 별 정확도가 불균형할 경우 그림 5와 같이 앙상블 가중치 비율을 조정하여 앙상블 정확도 성능을 확인하였다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Weight adjustment for imbalanced ensemble model
          
          

          

        

        시험결과 표 11과 같이 정확도가 불균형한 모델들의 가중치 조정 후 앙상블을 수행하였을 때 최대 +0.5%까지 정확도가 향상됨을 확인할 수 있었다. 따라서 향후에는 표 11의 2개 이종 불균형 모델 앙상블 조합 이외에 다양한 앙상블 모델 조합들에 대해서도 가중치 조정을 통한 영향성 분석을 수행할 예정이다.

        
          Table 11. 
				
          

          
            Ensemble accuracy result after adjusting the ensemble weight ratio
          
          

        

        
          
            
              	Ensemble combination
              	Model
accuracy(%)
              	Ensemble
accuracy(%)
              	Ensemble
accuracy(%)
(weight ratio)
            

          
          
            	VGG19 /
ResNet50V2
            	93.1 /
96.1
            	96.1
            	96.5(+0.4)
(0.2/0.8)
          

          
            	VGG19 /
DenseNet121
            	93.1 /
96.8
            	96.5
            	97.0(+0.5)
(0.2/0.8)
          

          
            	VGG19 /
InceptionV3
            	93.1 /
97.0
            	96.5
            	97.0(+0.5)
(0.1/0.9)
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문에서는 군의 지상무기체계인 전차와 장갑차의 이미지 데이터를 웹 검색을 통해 수집하였고, 사전학습 완료된 모델을 선정하여 전이학습을 수행한 후 다양한 앙상블 조합 결과를 분석하여 조합 별 특징과 최적의 앙상블 모델을 도출하였다. 동종모델의 앙상블 조합보다는 이종모델의 앙상블 조합이 보다 더 우수한 성능을 보여주었고, 각 모델의 정확도 상위 1순위 간 앙상블 조합이 무조건 우수한 성능을 제공하는 것이 아니라는 것을 확인할 수 있었다.

      또한, 서로 다른 모델의 개수가 증가할수록 평균적인 정확도 또한 향상하나 결론적으로 서로 다른 모델 2개 앙상블 조합인 DenseNet121과 InceptionV3 조합에서 98.5% 정확도를 얻어서 본 연구에서 고려한 이미지 데이터셋에 대하여 2개 이종모델 앙상블 조합만으로도 최적의 성능을 제공할 수 있음을 확인할 수 있었다.

      마지막으로, 모델 별 분류 정확도 불균형이 심할수록 앙상블 가중치 조정을 통해 앙상블 정확도가 향상될 수 있기 때문에, 향후에는 불균형이 발생되는 다른 앙상블 모델 조합에서도 최적의 가중치를 찾는 방법에 대한 연구를 추가적으로 수행할 계획이다.
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