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            Abstract
          
        

        
          본 논문에서는 족적 이미지 검색 분야에서 라벨링 되지 않은 원시 데이터를 이용해 효율적으로 특징을 추출하기 위한 새로운 학습 방법을 제안한다. 이 분야는 현장에서 촬영한 이미지와 사전 정의된 이미지를 각각의 딥러닝 모델에 통과시켜, 그 결과물들을 비교하는 방식이 사용된다. 따라서, 유사한 결과물을 추출하기 위해 네트워크의 학습 방법이 중요하며, 기존 연구는 주로 샴 네트워크를 사용하고 있었다. 그러나, 샴 네트워크는 수많은 데이터에 대한 라벨링이 필요하고 이에 따른 인적 자원과 비용이 든다는 제한점이 존재했다. 이를 극복하기 위해, 본 논문은 원시 데이터만으로 효율적으로 학습이 가능한 자기 지도 학습을 제안하였다. 이에 대한 최적화를 가속하기 위한 이진화 작업을 도입하였으며, 제안하는 방법이 이미지 검색의 전통적인 방식인 샴 네트워크보다 우수한 성능을 기록하는 것을 실험으로 입증하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This paper proposes a novel learning method for efficiently extracting features from raw, unlabeled data in the field of footprint image retrieval. In this field, images captured on-site and predefined images are passed through deep learning models, and their outputs are compared. Therefore, the learning method of the network is crucial for extracting similar results. Previous studies have primarily used Siamese networks. However, Siamese networks require extensive data labeling, which incurs significant human resources and costs. To overcome this limitation, this paper suggests a self-supervised learning approach that can efficiently learn using only raw data and introduces a binarization process to accelerate optimization. Experiments demonstrated that the method proposed in this paper outperforms the traditional Siamese network approach in image retrieval.
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      Ⅰ. 서 론
      범죄 현장에서 족적은 물리적 증거 중 하나로, 범죄 사건 조사에서 중요한 단서의 역할을 한다[1]-[3]. 기존에는 수사관들이 범죄 현장에서 족적 이미지를 수집하고 데이터베이스에서 가장 유사한 신발 이미지를 수동으로 비교하며 단서를 찾았다. 하지만 족적 이미지와 데이터베이스의 신발 이미지의 양이 기하급수적으로 증가함에 따라 수동으로 비교하기는 많은 제한점이 있고, 자동으로 신발에 대한 정보를 검색하는 방법에 대한 것이 연구 과제로 남아있었다.

      이러한 침체 속에서 최근 몇 년 동안, 딥러닝 기술 발전은 많은 연구 분야에서 혁신을 가져왔다[4]-[6]. 이에 따라, 족적 이미지를 자동으로 검색하는 것과 같이 복잡한 문제를 해결하는 데도 딥러닝이 중요한 역할에 기여하고 있고 많은 연구가 이루고 있었다[7]-[11]. 딥러닝을 이용한 족적 이미지에 대한 신발 정보를 자동 검색하는 일반적인 방법은 그림 1과 같다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Procedure for automatic footprint image retrieval
        
        

        

      

      그림 1에서 쿼리 이미지는 범죄 현장에서 수집한 족적 이미지이고, 참조 이미지 데이터베이스는 쿼리 이미지와 비교할 수많은 신발 정보를 모은 데이터들의 집합이다. 먼저, 쿼리 이미지와 참조 이미지들이 각각 딥러닝의 신경망으로 구성된 특징 추출 모델로 입력되고, 이에 대한 출력은 각각의 특징을 잘 나타내는 벡터 형태로 반환된다. 그 후, 쿼리 이미지의 특징 벡터가 참조 이미지들의 특징 벡터들과 Euclidean 거리로 유사도를 계산한다. 최종적으로, 유사도가 높은 순서로 랭킹을 매겨 쿼리 이미지와 참조 이미지 간에 최적의 쌍을 찾는 절차이다.

      이러한 절차는 단순하게 딥러닝 네트워크에 이미지를 통과시켜 각 이미지가 표현하고 있는 특징으로 카테고리를 출력하는 이미지 분류 분야를 넘어, 쿼리 이미지와 참조 이미지를 각각 딥러닝 네트워크를 통과시켜 출력된 특징 간의 유사도를 높이는 이미지 검색 분야로 구분된다. 이 때문에 특징 추출 모델의 학습 방법이 중요해졌으며, 대표적으로 샴 네트워크가 사용된다[12]. 이 네트워크는 쿼리 이미지를 기준으로 관련이 있는 이미지는 양성 이미지, 관련이 없는 이미지는 음성 이미지로 별도의 라벨링을 한 후, 각각의 딥러닝 네트워크로 입력시키고 이미지를 검색하는 학습 방법으로 우수한 성과를 거두었다[13][14].

      하지만, 범죄 현장에서 수집한 방대한 양의 족적 이미지들의 경우 대부분이 라벨링 되어 있지 않은 원시 데이터이며, 모든 데이터를 샴 네트워크와 같이 라벨링 하기엔 수많은 인적 자원과 비용이 든다.

      이러한 제한 사항 중, 최근 딥러닝 분야에서 라벨링 데이터 없이 원시 데이터만으로 강력하고 견고한 특징을 추출하여 최첨단의 성능을 가지는 자기 지도 학습 대한 많은 연구가 이루어지고 있고, 그 우수성이 입증되고 있다[15]-[19].

      이러한 이유로, 본 논문에서는 기존과 같이 샴 네트워크를 적용하는 것이 아닌, 족적에 대한 수많은 원시 데이터로 자기 지도 학습을 하여 효율적으로 특징을 추출하는 학습 방법을 제안한다. 아울러 족적이 포함되어 있지 않은 불필요한 부분은 제거하고 하고, 패턴을 이진화하는 과정을 선행적으로 진행하여 추가적으로 학습에 대한 최적화를 가속한다. 이러한 학습 방법으로 특징을 효율적으로 추출해, 기존의 족적 이미지 검색보다 우수한 성능을 기록했음을 경찰청 데이터 및 공인 데이터 세트에서 실험으로 입증하였다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2.1 기존 족적 데이터에 대한 이미지 검색 학습 네트워크
        기존 족적 이미지 검색에서 학습 네트워크로는 샴 네트워크가 지배적이였다. 샴 네트워크는 입력 데이터, 입력데이터와 같은 클래스인 양성 데이터, 다른 클래스인 음성 데이터로 총 3개의 스트림으로 구성된다. 이 각각의 스트림은 모두 동일한 신경망 구조와 가중치를 공유하고 최종적으로 Triplet Loss를 계산하는 방식으로 학습이 이루어진다[12]-[14]. 기존 연구들은 이 샴 네트워크의 학습 방법을 기반으로 최적의 모델을 설계하기 위해 많은 관심을 기울이고 있었다.

        Z. Ma et al.은 두 개의 스트림 구조를 활용하여, 해당 하위 이미지가 포함하는 의미 있는 정보의 양을 반영하여 가중치를 부여하는 MP-CNN(Multi-Part weighted Convolutional Neural Network)를 제안하여 수렴을 가속화시켰다[7]. W. Liu and D. Xu는 딥 해시 네트워크로 족적 이미지를 이진화시키고, 동시에 STN(Spatial Transformer Network)를 내장시켜 회전된 족적 이미지에도 정확도를 개선시키는 네트워크를 개발하였다[8]. J. Dai et al.[20]은 연산속도와 메모리 사용량에 이점이 있는 Deformable Convolution을 기반하여 두 가지 모듈을 구성하였다. SA(Spatial Attention) 모듈에서 저수준의 특징과 CA(Channel Attnetion) 모듈에서 고수준 특징을 추출하고, 두 모듈을 결합한 DALH-CNN(Dual Attention Light Hash CNN) Network를 새롭게 제안하며 정확도와 속도를 크게 향상시켰다[9].

        위와 같이, 샴 네트워크를 기반으로 한 많은 연구들에 대한 우수성이 입증되었다. 하지만, 이 방법은 족적에 대한 방대한 양의 원시 데이터에 대한 양성 데이터 및 음성 데이터에 대한 라벨링 작업이 필요하며, 이는 수많은 인적 자원과 비용이 든다는 제한점이 있다.

      

      
        2.2 자기 지도 학습
        최근 라벨링 되지 않은 원시 데이터들로 특징을 효과적으로 추출하기 위해 자기 지도 학습에 대한 연구가 많이 이루어지고 있다.

        W. Su et al.는 다양한 모달리티/출처의 데이터와 자기 지도 학습의 사전 학습 방법론을 적용하는 M3I Pre-trainig(Maximizing Multi-modal Mutual Information Pre-training)를 제안하며 이미지 분류, 객체 탐지, 장기 객체 탐지 등 다양한 도메인에서 우수한 성능을 내었다[15]. P. Wang et al.은 시각, 오디오, 언어 모달리티 간 표현을 원활하게 정렬하는 모달리티 어댑터를 제안하고, 공유 자기 주의 계층을 구성하여 다중 모달 융합 하여 단일 및 다중 모달 작업에서 선도적인 결과를 달성하였다[16]. S. Srivastava and G. Sharma는 다중 모달리티를 통합하기 위해 자기 지도 마스크 훈련 방식으로 사전 학습 뒤, 작업 특정 인코더, 모든 작업에 공통된 트렁크, 작업 특정 예측 헤드를 구성함으로써 다양한 작업에 일반화 성능을 보여주었다[17]. K. He et al.은 새로운 자기 지도 학습 방식인 MAE(Masked Auto Encoder)를 제안하며 많은 사전 학습 연구에 기여 해왔다[18]. 이 구조는 비대칭적인 인코더 및 디코더의 네트워크와 이미지 패치를 70% 이상 마스크하며 사전 학습을 진행했으며, 훈련 속도를 3배 이상 가속화하고, 기존 지도기반 사전 학습을 능가하는 결과를 가져왔다.

        본 논문은 위와 같은 방법론 중, 단일 모달리티인 이미지에 대해 자기 지도 학습 방식을 적용한 MAE를 채택하고, 족적에 대한 수많은 원시 데이터에서 특징을 효과적으로 추출하기 위해 활용한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 특징 추출을 위한 학습 방법
      본 논문에서 제안하는 학습 방법은 특징을 추출 하기 위한 자기 지도 학습과 이를 가속화하기 위한 이진화에 대한 방법으로 나뉘며, 학습 및 평가를 위한 데이터는 대한민국 경찰청에서 제공받은 현장 족적 이미지 그리고 등록 이미지를 각각 활용하였다.

      
        3.1 MAE(Masked Auto-Encoder)
        현장에서 수집한 족적에 대한 원시 데이터만으로 자기 지도 학습을 하기 위해, MAE의 학습 방식을 활용한다[18]. 이 방식은 이미지에 대한 단일 모달리티만으로 자기 지도 학습을 가능하게 한 모델이며, 그림 2은 원시 데이터에 MAE를 적용한 전체 학습 과정을 나타낸 것이다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Pre-training footprint images with masked autoencoder
          
          

          

        

        우선, 족적 이미지를 패치단위로 분할한다. 이를 위해 컨볼루션 레이어의 커널 크기를 패치 크기와 맞추고, 패치 간격에 맞게 스트라이드를 설정한다. 이렇게 분할된 이미지 패치들을 높은 비율(e.g. 75%)로 랜덤하게 마스킹하고, 마스킹되지 않은 나머지 이미지 패치들만이 인코더로 입력된다. 인코더는 ViT(Vision Transformer) 구조로, Self-Attention 연산을 통해 각 패치간의 유사도를 비교하여 특징을 학습하고, FFN(Feed-Forward Network)를 사용해 학습된 특징들을 확장하며 다양한 표현을 학습해 나간다[21]. 이러한 구조는 전역적 수용 필드를 가지므로, 지역적 수용 필드를 가지는 기존 모델들보다 더 풍부한 특징을 학습할 수 있다[22][23]. 풍부한 특징을 추출한 이미지 패치들에 마스킹된 패치들을 다시 결합하고, 이 결합된 패치들이 디코더로 입력된다. 디코더는 원본 이미지를 재구성하는 목적으로만 설계되었고, 학습이 끝난 후 이미지 검색에서 족적에 대한 특징 추출 모델로 사용할 때는 제거하기 때문에, 소수의 레이어들로만 구성한다.

        이 과정에서 아주 낮은 비율(e.g 25%)의 이미지 패치들이 인코더에서 추출한 특징들만으로 디코더로 입력돼 원본 이미지를 재구성해야 하므로, 더 풍부한 특징을 학습할 수 있다.

        위와 같은 방식으로 라벨링 되지 않은 원시 데이터를 이용한 방법이 라벨링 데이터를 이용한 기존 지도 기반의 학습 방식보다 더 우수한 성능을 내는 것이 증명되었다[18]. 본 논문은 이 방식을 활용해 경찰청에서 제공받은 방대한 양의 원시 데이터를 활용한 효율적인 특징 학습을 가능하게 하였고, 현장 족적 이미지와 사전 등록된 참조 이미지 간의 특징을 효과적으로 추출해 두 이미지 간의 유사도 차이를 기존의 방법보다 더 정확하게 하였다. 또한, 이러한 학습 방법은 라벨링 되지 않은 원시 데이터만을 활용하기 때문에, 수많은 인적 자원과 비용 또한 절감에 기여한다는 점에서도 유용하다.

      

      
        3.2 이미지 이진화
        추가적으로 학습에서 더 나은 최적화를 위해, 본 논문은 먼저 현장에서 수집된 쿼리 이미지와 및 사전 수집된 참조 이미지에 대해 3차원의 컬러 이미지를 1차원의 흑백 이미지로 이진화하는 과정을 거친다. 컬러 이미지는 흑백 이미지보다 높은 차원을 가져 계산 복잡도와 메모리 사용량에 부정적인 영향을 미칠 뿐만 아니라, 손실 함수에 대한 최적화에 어려움을 겪을 수 있다. 따라서, 현장의 쿼리 이미지 및 참조 이미지 모두 이진화가 적용된다.

        이진화의 전체 과정은 그림 3과 같다. 먼저, 경찰청에서 수집한 현장 쿼리 이미지 및 사전 등록된 참조 이미지는 측정 도구와 함께 족적 이미지가 포함되어 있다. 이러한 불필요한 정보는 이진화에 부정적인 영향을 미칠 수 있으므로, 크롭을 통해 제거한다. 쿼리 이미지는 바닥에 명확하게 찍힌 자국이므로, OpenCV 모듈을 활용하여 간단하게 이진화를 진행하였다[24]. 그러나 참조 이미지의 경우, 자국이 선명한 현장 족적 이미지와 달리 실제 신발을 촬영한 이미지이기 때문에 입체감이 존재한다. 그러한 이유로 OpenCV 모듈을 활용하면 그림 3과 같이 선명하게 이진화가 되지 않는다는 제한점이 존재하였다. 이를 극복하기 위해, 본 논문에서는 신발의 깊이를 예측하고, 이를 기반으로 하는 Shoerinsics 방식을 사용해 입체감이 있는 신발을 선명하게 이진화를 가능하게 하였다[25].

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Process of binarization query and reference images
          
          

          

        

        이러한 이진화 과정을 통해 MAE 학습의 최적화가 가속화되었음을 실험 결과로 입증한다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실 험
      
        4.1 실험 환경 정의
        본 논문에서는 특징 추출 모델을 학습하기 위해 경찰청에서 제공한 라벨링되지 않은 원시 데이터 약 20만개를 사용한다. 검증 데이터로는 공인 데이터 세트 FID-300과 경찰청 데이터를 사용하였으며, 각각 300개와 3772개로 구성되어 있다. 두 데이터 세트 모두 현장 족적 이미지와 사전 등록된 참조 이미지의 짝으로 이루어져 있다. 여기서 참조 이미지란, 현장에서 수집된 족적이 어떤 족적인지 판단할 수 있는 참고용 정답 데이터로 활용되며, 학습된 특정 추출 모델에 대한 성능 검증은 기존에 진행되었던 족적 이미지 검색 연구들과 동일하게 Top 1%, Top 5%, Top 10%를 평가 지표로 활용하였다[7]-[11]. 여기서 Top n%의 n은 허용 범위를 의미하는 숫자로써, 현장에서 수집된 이미지를 입력으로 할 때, 해당 입력과 유사하다고 판단되는 등록 이미지들의 범위의 제한을 의미한다. 즉, 전체 등록 이미지 개수가 1만장이라 가정을 할 때, Top 1% 기준, 쿼리 이미지와 유사하다고 판단되는 등록 이미지의 범위는 총 100장으로 구성되고, Top 10% 기준, 1,000장까지 허용된다. 실제 딥러닝 기반 족적 검색을 할 때, 입력과 유사하다고 판단되는 등록 이미지를 찾고, 모델이 판단한 등록 이미지 범위 중, 현장 족적과 일치한 등록 이미지가 해당 범위 안에 포함되어 있을 경우 식 (1)과 같이 True Positive로 검색 정확도를 산출한다. 식 1에서 i는 현장 이미지의 인덱스이고, y는 등록 이미지, X는 Top n%의 범위 안에서 등록 이미지와 유사하다고 판단된 이미지들의 집합이다. 아울러 모델의 견고함을 확인하기 위해, 모든 이미지들은 랜덤하게 증강되었고, 학습은 4 Tesla P40 환경에서 8 Batch size로 1000 Epochs만큼 학습되었다.
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        4.2 학습된 피처 추출 모델의 성능 검증
        먼저 정량적인 지표 확인으로, 표 1은 경찰청에서 수집한 데이터를 MAE 방식으로 학습된 특징 추출모델에 FID-300 데이터 세트의 현장 족적 이미지와 참조 족적 이미지를 각각 입력하여 유사도 비교 결과이다. Top 1%에서 73.8%, Top 5%에서 83.1%, Top 10%에서는 91.28%로 기존 모델 대비 모든 지표에서 가장 높은 성능을 기록하였다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Performance evaluation on FID-300 dataset
          
          

        

        
          
            
              	Methods
              	Top 1%
              	Top 5%
              	Top 10%
            

          
          
            	Z. Ma et al.[7]
            	61.02
            	81.36
            	89.83
          

          
            	D. Li et al.[9]
            	66.67
            	83.54
            	89.92
          

          
            	Y. Wu et al.[10]
            	71.8
            	81.7
            	87.3
          

          
            	Ours
            	
              73.8
            
            	
              83.1
            
            	
              91.28
            
          

        

        

        아울러 표 2는 위와 동일한 특징 추출 모델에 경찰청 제공 데이터 세트의 현장 족적 이미지와 참조 족적 이미지에 대한 유사도 비교 결과이고, Top 1%에서 60.3%, Top 5%에서 68.11%, Top 10%에서는 74.5%로 모든 지표에서 기존 모델들보다 높은 성능을 기록하였다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Performance evaluation on dataset provided by the national police agency
          
          

        

        
          
            
              	Methods
              	Top 1%
              	Top 5%
              	Top 10%
            

          
          
            	Z. Ma et al.[7]
            	32.12
            	51.48
            	59.31
          

          
            	D. Li et al.[9]
            	31.97
            	54.14
            	58.22
          

          
            	Y. Wu et al.[10]
            	49.80
            	61.80
            	63.13
          

          
            	Ours
            	
              60.30
            
            	
              68.11
            
            	
              74.50
            
          

        

        

        위와 같이 3개의 평가 지표에서 정량적인 결과뿐만 아니라 그림 4, 그림 5와 같이 시각적인 결과 또한 확인할 수 있다. FID-300와 경찰청 제공 데이터 세트에 대한 Top 1%에 해당하는 이미지는 각각 11개와 37개이고, Top 5%와 Top 10%는 더 많은 이미지를 가진다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Visual comparative experiments with existing models on the FID-300 dataset
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Visual comparative experiments with existing models on dataset provided by the national police agency
          
          

          

        

        따라서, 모든 평가 지표에 대해 시각적인 결과를 제시하는 것은 어려움이 있으며, 각 모델의 Top 1%에서 11개, 37개 결과 중 3개만 시각화하였다. 그림 4 및 그림 5에서 첫 번째 열은 특징 추출 모델에 입력되는 현장 족적 이미지(Input)이고, 두 번째 열은 등록 이미지 (GT:Ground-Truth)이며, 나머지 열들은 각각의 모델이 출력하는 결과들이다.

        먼저, FID-300 데이터 세트의 시각적 결과인 그림 4를 보면, 3개의 현장 이미지에 대해 Y. Wu et al.는 2개의 결과가 GT와 잘 매칭되었고, D. Li et al.는 1개, Z. Ma et al.는 하나도 매칭되지 못하였다. 반면, 본 논문에서 제안된 모델은 3개의 모든 결과가 잘 대응된 것을 볼 수 있다.

        다음으로, 경찰청 제공 데이터 세트의 결과인 그림 5를 보면, Y. Wu et al.는 1개의 결과가 GT와 잘 매칭되었고, D. Li et al.는 1개, Z. Ma et al.는 하나도 매칭되지 못하였다. 반면, 본 논문에서 제안된 모델은 2개의 결과가 잘 대응된 것을 볼 수 있다.

        이러한 결과로 미루어 보아, 제안된 모델은 기존의 모델들보다 현장 이미지와 참조 이미지 간의 특징 정보가 효과적으로 추출되었기에, 더 높은 정확성의 검색 결과가 나왔음을 확인할 수 있다. 하지만 그림 6과 같이 이미지 검색에 실패한 사례도 존재한다. 그림 4, 5는 바닥에 찍힌 족적 자국이 선명하게 남아있지만, 현장 환경에 따라 자국이 선명하지 않을 수 있다. 이에 따른 전처리나 네트워크 설계는 여전히 도전적인 과제로 남아있다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Image search failed case
          
          

          

        

      

      
        4.3 이미지 이진화
        본 논문에서는 추가적으로 이미지의 이진화가 특징 추출에 미치는 영향에 대해 실험을 수행하였다. 그림 7은 이진화된 이미지와 이진화 처리가 되지 않은 컬러 이미지를 각각 전처리한 후, 1000 Epochs 동안 MAE를 사용하여 학습한 Loss 값의 변화를 시각화한 것이다. 결과적으로, 컬러 이미지의 Loss 값은 이진화된 이미지보다 0.077만큼 높게 나타나, 컬러 이미지가 최적화 과정에서 더 많은 어려움을 겪는 것으로 해석할 수 있다. 이는 컬러 이미지가 특징을 효과적으로 추출하지 못하여 성능 저하를 초래한다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Optimization comparison for color images and black and white images in MAE learning
          
          

          

        

        실제로, 표 3에서 이진화가 족적 이미지 검색에 미치는 영향을 확인할 수 있다. FID-300 데이터 세트에서 이진화를 적용했을 때, Top 1%에서는 1%, Top 5%에서는 3.02%, 그리고 Top 10%에서는 3.54%의 성능 향상을 보였다. 유사하게, 경찰청이 제공한 데이터 세트에도 Top 1%에서는 1.42%, Top 5%에서는 4.09%, 그리고 Top 10%에서는 5.3%의 성능 향상을 기록하였다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Comparison of performance with image binarization
          
          

        

        
          
            
              	Dataset
              	Top 1%
              	Top 5%
              	Top 10%
              	Binarization
            

          
          
            	FID-300
            	72.8
            	80.08
            	87.74
            	
              ✗
            
          

          
            	FID-300
            	
              73.8
            
            	
              83.1
            
            	
              91.28
            
            	
              ✓
            
          

          
            	Police
            	58.88
            	64.02
            	69.2
            	
              ✗
            
          

          
            	Police
            	
              60.3
            
            	
              68.11
            
            	
              74.5
            
            	
              ✓
            
          

        

        

        본 논문은 흑백 이미지에 대한 이진화를 넘어, 보다 많은 정보를 포함하고 있는 그레이 이미지의 변환에 대한 추가실험을 진행하였다. 흑백 이미지 이진화와 마찬가지로 OpenCV 모듈을 활용하였고 표 4는 이에 대한 비교 실험이다. 표 4에서 FID-300과 경찰청에서 제공한 데이터 세트 둘 다 성능에 큰 차이를 보이지 않았다. 이러한 결과는 흑백 이미지보다 많은 정보를 내장한 그레이 스케일 이미지가 족적 이미지 검색 분야에서는 유의미한 결과를 보이지 않음을 알 수 있다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Comparison of black and white and gray imaging performance
          
          

        

        
          
            
              	Dataset
              	Top 1%
              	Top 5%
              	Top 10%
              	Scale type
            

          
          
            	FID-300
            	
              73.80
            
            	83.10
            	
              91.28
            
            	Binary
          

          
            	FID-300
            	73.71
            	
              83.12
            
            	91.27
            	Gray
          

          
            	Police
            	
              60.30
            
            	
              68.11
            
            	
              74.50
            
            	Binary
          

          
            	Police
            	60.28
            	68.10
            	74.45
            	Gray
          

        

        

        이와 같은 이유로 이미지 이진화는 3차원을 1차원으로 줄이면서 메모리의 효율성과 계산의 복잡도 이점을 제공할 뿐만 아니라, 최적화에도 도움을 주기 때문에 전반적인 성능 향상에 상당한 영향을 미침을 확인하였다.

      

    

    

  
    
      V. 결 론
      본 논문에서는 이미지 자동 검색에서 방대한 경찰청 데이터를 활용하기 위해, 일반적인 접근 방식인 샴 네트워크에서 벗어나 자기 지도 학습인 MAE의 방식을 제안하였다. MAE로 이미지 패치들을 높은 비율로 랜덤하게 마스킹 처리하고, 나머지 낮은 비율의 이미지 패치들만으로 이미지를 복원하는 자기 지도 방식의 학습이 이루어져, 풍부한 정보를 포함한 특징 학습을 실현하였다. 아울러 이미지 이진화가 특징 학습에 대한 최적화를 가속시키는 것을 확인하였고, 이러한 방식으로 3개의 평가 지표 모두에서 기존의 방식들보다 높은 성능을 달성하였으며, 시각적인 결과에서도 기존의 방식보다 쿼리 이미지가 GT 참조 이미지에 잘 매칭되어 우수한 성능을 띄는 것을 확인하였다. 최종적으로, 방대한 데이터에 대한 라벨링 작업이 별도로 필요 없기 때문에 수많은 인적 자원과 비용을 절감하는 장점을 가져 미래 족적 이미지 검색에 대해 많은 기여를 할 것을 시사한다.
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