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            Abstract
          
        

        
          최근 반려동물 개체 수 증가와 함께 실종 및 유기견 문제가 심화됨에 따라 반려견 얼굴 인식 연구는 반려견 개체 인식 데이터 세트에 대한 검증 성능을 높이는 데 집중해왔으나, 기존의 연구는 개체당 이미지 수가 절대적으로 부족한 소수샷 환경의 근본적인 문제 해결에는 한계가 있었다. 이러한 문제를 해결하고자, 본 연구는 소수의 얼굴 이미지로 반려견을 신속히 식별하는 메타학습 기반 소수샷 얼굴 인식 시스템을 제안한다. 본 논문에서는 Prototypical Networks와 Meta-DeepBDC 메타학습 기법을 DogFaceNet 데이터 세트에 적용하여 비교 실험을 수행했으며, 그 결과 Meta-DeepBDC가 ResNet-12을 Backbone으로 한 1-shot 조건에서 64.01%의 높은 분류 정확도를 달성했다. 이는 반려견 얼굴 인식 분야에 메타학습을 최초로 적용한 사례로, 데이터 부족 환경에서 개체 식별 성능을 효과적으로 개선할 수 있음을 입증했다는 점에서 의의가 있다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          As the population of companion animals increases and the problem of lost or abandoned dogs intensifies, research in dog face recognition has focused on improving performance on individual identification datasets. However, conventional studies have shown limitations in addressing the fundamental challenge of few-shot environments, where the number of images per individual is critically low. To address this issue, this study proposes a meta-learning-based few-shot face recognition system for rapidly identifying individual dogs from a small number of images. We conducted comparative experiments on the DogFaceNet dataset using two meta-learning techniques: Prototypical Networks and Meta-DeepBDC. The results show that Meta-DeepBDC achieved a high classification accuracy of 64.01% in a 1-shot setting with a ResNet-12 backbone. This study marks the first application of meta-learning to the field of dog face recognition and is significant for demonstrating that individual identification performance can be effectively enhanced even in data-scarce environments.
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      Ⅰ. 서 론
      최근 몇 년간 반려동물의 수와 길을 잃거나 버려진 유실·유기 동물의 수가 증가하면서, 마이크로칩 이식, 코 인식, 홍채 인식과 같은 다양한 반려동물 식별 방법이 제안되었다[1]. 국내의 경우 동물보호법에 따라 반려견과 그 소유자의 등록이 의무화되어 있으며, 이를 위해 내장형 마이크로칩 이식과 외장형 무선식별장치 부착 방법을 지원하고 있다. 그러나 내장형 마이크로칩의 이식에 따른 반려견 소유자의 불안감과 외장형 무선식별장치의 분실 및 파손 문제가 지속적으로 제기되고 있다. 실종된 반려견을 수색하는 체계는 아직 적립된 것이 없으며, 그 방법 또한 전적으로 인간이 직접 수색하는 것이다.

      최근 기계 학습 및 딥러닝 기법은 인간 얼굴 인식에서 높은 신뢰성과 정확성을 제공하고 있으며[2], 이를 바탕으로 다양한 제품과 서비스가 출시되고 있다. 이러한 흐름에 따라 반려견 얼굴 인식 분야에서도 딥러닝을 활용한 접근이 시도되고 있다. 이를 통해 CCTV(Closed Circuit Television)에서 포착되거나 길을 떠도는 반려견을 목격한 제보자의 사진을 소유자가 보유한 사진과의 확인하는 등의 과정을 통해 실종된 반려견을 찾는 시스템을 고려해볼 수 있다.

      반려견 얼굴 데이터의 경우 개체 식별을 목적으로 라벨링된 활용 가능한 공개 데이터 세트의 수가 매우 적다. 또한, 반려견의 경우 종에 따라 털의 무늬와 이목구비의 형태 등 외형적 차이가 크며, 특히 희귀종의 경우 데이터 확보가 더욱 어렵다. 따라서 반려견 개체 식별을 위한 데이터는 대체로 수량이 적고, 특정 종이나 개체에 치중될 가능성이 크다. 전통적인 딥러닝 네트워크를 이러한 불균형한 데이터 세트로 학습시키면, 샘플이 많은 클래스에 편향되어 올바른 개체 식별이 어렵다. 게다가 기존 딥러닝 네트워크는 학습 시간이 많이 소요되어 유기견 수색 등 실제 현장에서는 실용적이지 않을 수 있다. 따라서 소량의 샘플로도 신속하게 새로운 반려견 개체 클래스를 학습하고 적응할 수 있는 방법이 요구된다.

      이 문제를 해결하기 위해 다양한 소수샷 분류 기법[3]이 제안되었고, 여러 방법들 중 적은 양의 데이터만으로 효과적으로 학습할 수 있는 메타학습(Meta-learning)[4] 기법이 주요하게 사용된다. 메타학습은 소수의 예시만으로도 새로운 과제와 환경에 빠르게 적응할 수 있는 능력을 모델에 부여하며, 핵심 아이디어는 적은 데이터로 한두 번의 기울기 업데이트만으로도 새로운 과제에서 최대한의 성능을 낼 수 있도록 초기 파라미터를 학습하는 것이다. 반려견 얼굴을 통한 개체 식별 문제에서 메타학습을 비롯한 소수샷 기법을 사용한 사례는 볼 수 없었다.

      본 논문에서는 Prototypical Networks[5]와 Meta-DeepBDC[6]와 같은 메타학습 기반의 소수샷 접근법을 활용하여, 데이터가 부족한 환경에서도 반려견 얼굴 인식을 통한 개체 분류 시스템을 제안한다. 제안한 시스템은 적은 수의 반려견 얼굴 데이터만으로도 개체 식별에 신속하게 적응하도록 설계되었다.

      해당 시스템은 반려견 얼굴 인식을 위한 공개 데이터 세트인 DogFaceNet[7]을 사용하여 Prototypical Networks 및 Meta-DeepBDC 기반의 제안 시스템의 얼굴 식별 성능을 ResNet-12과 ResNet-18를 Backbone으로 사용하여 평가하였으며, 전이 학습(Transfer learning) 기반의 베이스라인과 성능을 비교하였다. 실험 결과 Backbone으로 ResNet-12를 사용한 Meta-DeepBDC가 적은 데이터를 사용한 소수샷 분류에서 가장 우수한 성능을 보였다.

      본 논문의 기여점은 다음과 같다. 적은 수의 샘플을 가진 반려견 얼굴 데이터 세트에서 소수샷 분류 과제로 반려견 얼굴 인식을 통한 개체 식별 문제를 공식화하고, 메타학습 기반 식별 시스템을 제안했다. 또한 Prototypical Networks 및 Meta-DeepBDC를 이용하여 반려견 얼굴 인식 기법을 탐구했다. DogFaceNet 데이터 세트에서 제안한 시스템을 전의 학습 베이스라인과 비교 평가하여, ResNet-12를 사용한 Meta-DeepBDC의 우수성을 입증하였다.

      본 논문의 2장에서는 동물 생체 인식을 위한 딥러닝 관련 연구와 데이터 부족 문제를 해결하기 위한 연구 동향을 검토한다. 3장에서는 반려견 얼굴 인식을 위한 메타학습 시스템의 정의와 방법론을설명한다. 4장에서는 제안한 시스템의 실험 구현 과정과 결과를 평가하며, 5장에서는 결론과 향후 연구 방향에 대해 논의한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2.1 동물 생체인식을 위한 딥러닝
        동물 생체인식 연구는 주로 소[8], 말[9], 그리고 멸종위기에 처한 종[10]을 대상으로 활발히 이루어져 왔다. 소는 주둥이의 독특한 무늬(Muzzle point)를, 말·돼지·멸종위기종은 얼굴 특징을 활용해 개체를 구별하는 방식이 주로 채택되었다[11]. 반면 개의 경우에는 얼굴 인식보다는 품종 분류에 초점이 맞춰진 연구가 많았다[12][13]. 동물 생체인식 기술은 크게 주둥이 무늬, 홍채 패턴, 망막 혈관, 그리고 얼굴 영상 네 가지 방법으로 나뉜다. 주둥이 무늬 방식은 신뢰도가 높은 편이지만 전용 스캐너가 필요하고, 홍채·망막 기반 방법 역시 특수 장비 의존성이 크다. 이에 비해 개 얼굴 인식은 일반 카메라만 있으면 데이터를 수집할 수 있고, 인터넷에서 고해상도 이미지를 비교적 손쉽게 확보할 수 있다는 장점이 있다. 그러나 사람 얼굴용 모델을 그대로 적용하면 낮은 구조적 정상성(Normality) 때문에 과적합이 쉽게 발생한다는 문제가 지적되어 왔다[7].

        이러한 한계를 극복하기 위해 반려견 얼굴 식별을 위한 다양한 시도가 이어지고 있다[7][14]15]. 예를 들어 Moreira et al.은 반려견 얼굴을 통한 개체 식별을 위한 최초의 오픈 데이터 세트인 Flickr-dog 데이터 세트를 제시하고, shallow·deep CNN(Convolutional Neural Network) 구조를 설계해 Flickr-dog 데이터 세트에서 67.6%의 정확도를 보고했다[14]. G. Mougeot et al.[7]은 웹에서 수집한 반려견 얼굴 데이터를 통해 공개 데이터 세트 DogFaceNet을 구축하고, 트리플렛 손실(Triplet loss)과 결합된 deep-CNN을 훈련했다. 48마리의 다른 반려견에 대한 오픈 데이터 세트에서 두 이미지가 같은 클래스인지에 대한 검증 작업에서 92%의 정확도를 달성했다. Mougeot et al.이 제시한 데이터 세트를 활용한 연구로는 B. Yoon et al.[15]의 L2-norm 레이어를 제거하고 새로운 손실 함수인 벡터 길이 손실(vector length loss)과 2단계 학습 방법을 사용하여 반려견 얼굴 식별 모델의 성능을 향상시키는 방법론이 있다. 이는 기존 학습 방법 대비 검증 작업에서 4%p 높은 97.33%의 정확도를 달성했다. 국내 연구로는 DogFaceNet을 사용하여 ResNet-50 기반 Backbone 네트워크를 사용한 D. S. Lee et al.[16]의 연구가 있으며, 최근 실종 반려견 찾기 시스템을 설계하고 구현한 G. T. Byeon et al.[17]의 연구가 있다.

      

      
        2.2 데이터 부족 문제에서의 딥러닝
        데이터 부족 문제를 해결하기 위해 전이 학습[18]과 소수샷 학습[19]과 같은 여러 접근법이 제안되었다. 전이 학습은 일반적으로 관련 도메인의 대규모 라벨 데이터를 활용해 신경망을 사전 학습한 뒤, 목표 도메인의 소규모 데이터로 미세 조정(Fine-tuning)을 수행하여 성능을 향상시킨다[20]. 소수샷 기법은 극소수의 데이터만으로도 효과적인 학습이 가능하도록 초기 모델 매개변수나 임베딩 공간을 메타학습(Meta-learning) 방식 등으로 최적화하여 모델의 빠른 적응성을 확보한다. 최근에는 메타학습 기반 접근법들이 자연 이미지 분류와 같은 일반적인 이미지 데이터 세트에 성공적으로 적용되어 뛰어난 성능을 보여 왔지만, 반려견 얼굴 인식을 통한 개체 식별 문제에서는 메타학습 기법에 대한 연구가 충분히 이루어지지 않았다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 반려견 얼굴 식별을 위한 메타학습 시스템
      본 연구에서는 적은 데이터 환경에서 반려견 얼굴 이미지를 이용한 개체 식별 문제를 소수샷 학습 문제로 정의하고, 최근 주목받고 있는 메타학습 기법을 적용한다. 제안하는 시스템은 소수의 샘플로 네트워크를 효율적으로 학습시키고, 전통적인 딥러닝만큼으로 성능을 향상시키는 것을 목표로 한다.

      그림 1은 본 논문에서 제안하는 메타학습 시스템의 전체 구조를 보여준다. 시스템은 메타 훈련(Meta-training) 단계와 메타 시험(Meta-testing) 단계로 구성된다. 본 연구에서는 거리 기반(Distance-based)의 Prototypical Networks와 Meta-DeepBDC를 메타학습 기법으로 사용하며, Backbone(Backbone) 모델로는 ResNet-12 또는 ResNet-18을 사용한다. 메타 훈련 단계에서는 증강된 훈련 데이터 세트를 기반으로 이를 서포트 집합(Support set)과 쿼리 집합(Query set)으로 나누어 사용한다. Prototypical Networks의 경우 가중치가 공유되는 Backbone 네트워크를 통해 얻은 특징 벡터(Feature vector)로 프로토타입을 만들고, Meta-DeepBDC의 경우 BCD module을 추가로 거친 후 BCD matrix를 통한다는 구조적 차이가 있다. 메타 시험 단계에서는 메타 훈련을 통해 학습된 모델을 메타 훈련에서 사용하지 않은 새로운 클래스 데이터에 적용하여 분류 성능을 평가한다. 이때 시험 데이터 세트의 쿼리 집합에 대해 성능이 계산 된다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Architecture of meta-learning system system for dog face identification
        
        

        

      

      이어서 제안된 인식 파이프라인에 사용된 두 가지 메타학습 기반 분류 방법인 Prototypical Networks와 Meta-DeepBDC에 대해 설명한다. 두 방법 모두 에피소드(Episode) 기반의 학습 전략을 공유하지만, 특징 표현 방식과 클래스 간 유사도 계산 방식에서 차이를 보인다.

      
        3.1 Prototypical Networks
        Prototypical Networks[5]는 클래스마다 하나의 프로토타입 벡터를 추정하고, 쿼리 샘플을 해당 프로토타입과의 거리에 따라 분류하는 방법을 사용한다. 이하의 기호 체계는 양 방법 모두에 일관되게 적용된다. 무작위로 추출된 여러 개의 클래스를 하나의 학습 집합이라 할 때, 서포트 집합 S=xi,yii=1n과 쿼리 집합Q=xi,yij=n+1n+m 을 생성한다. 여기서 n은 서포트 샘플 수, m은 쿼리 샘플 수이다. 서포트 집합에서 임베딩 함수 fθ를 통해 특징을 추출하면, 클래스 k의 프로토타입 ck는 식 (1)과 같다.
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        쿼리 x에 대해 거리 dfθx,ck′를 계산하고, 식 (2)를 통해 분류 확률을 산출한다.

        
          
            
              	
                
                  
                    
                      
                        p
                      
                      
                        θ
                      
                    
                    
                      
                        y
                        =
                        k
                      
                      
                        x
                      
                    
                    =
                    
                      
                        
                          
                            e
                            x
                            p
                          
                          ⁡
                          
                            
                              
                                -
                                d
                                
                                  
                                    
                                      
                                        f
                                      
                                      
                                        θ
                                      
                                    
                                    
                                      
                                        x
                                      
                                    
                                    ,
                                    
                                      
                                        c
                                      
                                      
                                        k
                                      
                                    
                                  
                                
                              
                            
                          
                        
                      
                      
                        
                          
                            ∑
                            
                              
                                
                                  k
                                
                                
                                  ′
                                
                              
                            
                          
                          
                        
                        
                          
                            
                              
                                e
                                x
                                p
                              
                              ⁡
                              
                                
                                  
                                    -
                                    d
                                    
                                      
                                        
                                          
                                            f
                                          
                                          
                                            θ
                                          
                                        
                                        
                                          
                                            x
                                          
                                        
                                        ,
                                        
                                          
                                            c
                                          
                                          
                                            
                                              
                                                k
                                              
                                              
                                                ′
                                              
                                            
                                          
                                        
                                      
                                    
                                  
                                
                              
                            
                          
                        
                      
                    
                  
                
              
              	
                (2) 
				
              
            

          

        

        에피소드마다 쿼리 집합에 대한 로그 우도(Log-likelihood)를 최대화하는 방향으로 θ를 업데이트 한다. 식 (3)은 손실 함수를 나타낸다.
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        해당 방식을 통해 Prototypical Network는 각 클래스의 중심부터 거리를 기준으로 새로운 샘플을 분류하는 모델을 학습한다. 이는 적은 샘플에서도 빠른 수렴과 해석 가능성을 제공한다. 다만 입력 특성이 고차 통계 정보를 요구할 때는 1차 평균만으로는 표현력이 부족할 수 있다.

      

      
        3.2 Meta-DeepBDC
        Meta-DeepBDC[6]는 Prototypical Network의 프로토타입과 거리의 사용 프레임을 양방향 벡터화 공분산(BDC, Bilinear & Deep Covariance) 표현으로 확장하여 2차 통계까지 학습한다. 먼저 Backbone 네트워크가 추출한 특징 맵 F∈Rh×w×d에 대해 학습 가능한 투영 행렬 W∈Rd×r을 적용해 축소 특징 Z∈Rhw×r을 얻는다. 이후 대칭 공분산 행렬의 상삼각부를 벡터화하여, 고정 길이 표현을 얻는다.
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        BDC 벡터화는 각 채널 간 2차 상관을 보존하여 배경·조명 등 복잡한 변동에 강인하며, r << d 차원 축소 덕분에 추가 계산량은 선형적이다. 클래스별 2차 프로토타입은 식 (5)와 같이 정의된다.
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        손실 함수는 Prototypical Networks과 유사한 식으로 정의되며, Backbone θ과 투영 행렬 W을 동시에 계산한다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 및 평가
      제안한 시스템의 반려견 얼굴 식별 성능 평가를 위해 Prototypical Networks 및 Meta-DeepBDC 기반 모델을 구축하고, Backbone에 따른 성능을 1, 3, 5-shot에 대해 비교하는 실험을 진행한다. 이는 전이 학습 기반의 베이스 라인과 각각 비교된다.

      
        4.1 데이터 세트 구성
        본 연구의 실험에는 DogFaceNet 데이터 세트[7]를 사용했다. 반려견 개체 식별을 목적으로 라벨링된 공개 데이터 세트는 한정되어 있고, 그 중DogFaceNet은 관련 딥러닝 연구에서 표준 벤치마크로 사용되어 연구의 재현성 및 비교 평가에 용이하기 때문이다. 특히 다수의 클래스와 클래스당 소수의 이미지로 구성된 해당 데이터 세트의 구조는, 본 연구가 해결하고자 하는 소수샷 학습 문제를 정의하고 평가하기에 적합한 환경을 제공하기에 선택되었다.

        그림 2(a)는 DogFaceNet 데이터 세트의 샘플 이미지를 보여준다. 대부분의 이미지에서 반려견의 얼굴이 중앙에 위치하도록 정렬되어 있으며, 각 이미지는 224×224 크기로 이루어져 있다. 데이터 세트는 총 1393마리의 반려견을 클래스로 라벨링한 8363장의 얼굴 이미지로 구성된다. 그림 2(b)는 각 클래스에 해당하는 이미지 수를 시각화한 것으로, 각 클래스는 최소 2장에서 최대 41장의 이미지를 가지고 있으며, 대부분의 클래스는 4-6장의 이미지를 보유하고 있다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            DogFaceNet datasets composition
            (a) Sample images of the dataset(b) Number of images for each class

          
          

          

        

        메타 시험 단계에서는 데이터 증강 없이 원본 데이터를 사용하기 위해 10장 이상의 이미지를 가진 129개 클래스를 시험 세트로 분류했다. 10장 미만의 이미지를 가진 클래스 1264개 중 126개의 클래스를 난수 시드는 0으로 고정한 후 무작위로 선택하여 검증 세트로 설정했다. 남은 1138개의 클래스는 훈련 세트로 사용하며, 이 클래스들의 이미지 수는 각각 다양하게 분포되어 있다.

        훈련 데이터셋의 클래스별 이미지 수가 매우 제한적이므로 데이터 증강 기법을 적용해 데이터를 보충한다. 각 클래스당 이미지 수가 10장이 되도록 좌우 반전(확률 50%), 무작위 회전(±15°, 확률 50%), 색상·대비·밝기·선명도 중 하나를 선택하여 0.8-1.2배로 조정, 가우시안 블러(radius=1, 확률 30%) 등의 무작위 변환을 적용하였다.

      

      
        4.2 실험 세부 구현 사항
        Backbone 네트워크로 ResNet-12와 ResNet-18을 사용하여 실험을 진행한다. 이는 본 연구에서 평가하는 핵심 방법론인 Meta-DeepBDC의 원본 연구[6]에서 사용된 아키텍처를 동일하게 채택하여 방법론의 성능을 공정하게 비교하고 재현성을 확보하고, 서로 다른 깊이의 네트워크를 사용함으로써 모델의 복잡도가 해당 과제에 미치는 영향을 분석하고자 했다.

        Xie et al.의 구현과 동일하게 ResNet-12는 네 개의 스테이지로 구성되며, 각 스테이지마다 하나의 잔차 블록(residual block)이 있다. 각 스테이지의 블록 너비는 [64, 160, 320, 640]으로 설정되었다. 각 잔차 블록은 배치 정규화와 0.1 Leaky ReLU를 적용한 3×3 컨볼루션 레이어 세 개로 구성되며, 마지막 스테이지를 제외한 각 블록 뒤에는 2×2 맥스 풀링 레이어를 사용하여 특징 맵을 다운 샘플링한다. ResNet-12를 사용할 때는 원본 224×224 크기의 이미지를 84×84로 스케일링하여 사용한다. ResNet-18은 마지막 다운샘플링 레이어를 제거하고 사용하였다[6]. 사용한 메타학습 기법의 세부 구현 사항은 다음과 같다.

        Prototypical Network는 유클리드 거리(Euclidean distance)를 사용하여 학습하였으며, 훈련 에피소드는 20-way로 구성하였다. 각 훈련 에피소드에서 클래스당 5장의 이미지를 무작위로 샘플링하여 사용했다. 최적화 방법으로는 Adam 옵티마이저를 적용한 확률적 경사하강법 방식을 사용하였으며, 고정 학습률 10⁻⁴와 가중치 감쇠(Weight decay) 10⁻⁵을 적용하였다. 메타 시험 단계에서는 반려견 얼굴 데이터셋을 활용해 20-way 분류 과제를 수행하였다. 클래스당 서포트 집합 이미지 수를 1, 3, 5장(k=1, 3, 5)으로 설정하고, 쿼리 집합은 5장으로 고정해 각각의 분류 성능을 평가했다. 시험 에피소드는 2000회씩 총 시험을 5회 반복하여 결과를 얻었다.

        Meta-DeepBDC 역시 Prototypical Network와 동일하게 유클리드 거리를 사용하여 학습하였으며, 훈련 에피소드 구성도 20-way로 동일하게 설정했다. 학습 최적화에는 모멘텀 0.9와 가중치 감쇠(Weight decay) 5e-4를 적용한 확률적 경사 하강법 알고리즘을 사용하였으며, 그 외 설정은 Prototypical Network와 동일하게 진행했다. 또한 Meta-DeepBDC의 온도 스케일 파라미터는 별도의 학습률을 사용하여 갱신했다.

        Baseline 모델로는 전체 훈련 데이터 세트를 사용해 사전 학습한 모델을 사용한다. ResNet-12와 ResNet-18에 대해 전체 훈련 데이터셋을 활용하여 먼저 모델을 학습시킨 후, 메타 훈련 과정을 거친 뒤, 시험 클래스에 대해 미세 조정 및 평가를 진행했다. 미세 조정 단계에서는 클래스당 서포트 세트 이미지 수를 1, 3, 5장으로 설정하여 학습을 진행하고, 쿼리 세트를 통해 성능을 평가했다.

      

      
        4.3 실험 분석
        결과 분석 시 시험 과제별 평균 정확도와 95% 신뢰구간을 함께 제시한다. DogFaceNet 데이터 세트에서 다양한 기법들의 성능을 비교한 결과는 표 1에 제시되었다. 모든 경우 Meta-DeepBDC가 Prototypical Networks보다 더 우수한 성능을 나타냈다. Meta-DeepBDC는 채널 간 상관관계를 벡터화하여 2차 통계 정보를 활용하고, 배경 등의 변화에 강인한 특성을 가지기 때문에 더 나은 성능을 보인 것으로 해석할 수 있다. 따라서 조명과 배경의 편차가 큰 DogFaceNet 데이터 세트에서는 Meta-DeepBDC와 같이 변화에 강한 방법이 더욱 효과적일 것으로 판단된다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Performance comparison of Accuracy (in %) on the DogFaceNet dataset for 20-way classification tasks
          
          

        

        
          
            
              	
              	
              	Baseline
              	Prototypical Networks
              	Meta-DeepBDC
            

          
          
            	ResNet-12
            	1-shot
            	18.31 ± 0.23
            	51.22 ± 0.30
            	64.01 ± 0.29
          

          
            	3-shot
            	23.26 ± 0.25
            	67.14 ± 0.26
            	77.51 ± 0.24
          

          
            	5-shot
            	26.83 ± 0.24
            	68.96 ± 0.25
            	82.36 ± 0.20
          

          
            	ResNet-18
            	1-shot
            	20.14 ± 0.29
            	45.12 ± 0.29
            	56.58 ± 0.30
          

          
            	3-shot
            	27.06 ± 0.25
            	61.39 ± 0.27
            	67.43 ± 0.27
          

          
            	5-shot
            	33.52 ± 0.26
            	65.46 ± 0.26
            	72.71 ± 0.25
          

        

        

        실험 결과, k-shot 학습에서 k 값이 증가할수록 전반적인 성능 또한 향상되는 경향을 보였다. 이는 Backbone 네트워크와 학습 방법 전반에서 공통으로 나타난 현상이며, 세부 조정과 프로토타입 벡터 생성 시 더 많은 데이터를 사용할수록 모델 파라미터가 개선되어 시험 클래스에서 높은 성능을 나타내기 때문으로 판단된다. Meta-DeepBDC의 경우 ResNet-12를 사용했을 때 1-shot 실험에서 64.01%, 3-shot 실험에서 77.51%, 5-shot 실험에서 82.36%의 높은 정확도를 기록했다. t-검정을 통해 p-value < 0.01임을 확인하여 모델의 우수성을 확인했다.

        Prototypical Networks와 Meta-DeepBDC 두 방법 모두 Baselline 보다 더 나은 성능을 보였으며, 이는 적은 데이터 환경에서 메타학습 기법의 우수성을 보여주는 결과이다.

        Backbone 네트워크 성능 비교에서는 Prototypical Networks와 Meta-DeepBDC의 1-shot, 3-shot, 5-shot 설정에서 모두 ResNet-12가 더 높은 성능을 보였다 ResNet-18을 Backbone으로 학습하는 과정에서, 훈련 데이터 세트의 손실 값은 꾸준한 하락세를 보였으나, 검증 데이터 세트에서 일정 이하로 하락하지 않아 훈련 데이터 세트와의 손실 값의 격차가 나타나는 현상을 확인하였다. 이는 ResNet-18의 더 깊은 구조가 메타 훈련과 세부 조정 과정에서 과적합을 초래하여 시험 단계에서 성능이 하락한 것으로 추측된다. 반면 Pre-trained 모델의 경우 ResNet-18을 Backbone으로 사용했을 때 성능이 더 우수하게 나타났다. 이는 Pre-trained 모델이 기존 사전 학습된 성능에 의존하여 새로운 작업에 유의미한 특징을 충분히 추출하지 못했기 때문으로 해석할 수 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 연구
      본 연구에서는 학습 데이터가 부족한 반려견 얼굴 인식 환경에서 개체 식별 성능을 향상시키기 위해 메타학습 기반의 소수샷 학습 시스템을 설계하고, Prototypical Networks와 Meta‑DeepBDC를 적용하였다. 또한 Backbone을 달리하여 최적의 모델을 위해 비교 실험을 구축하였다. DogFaceNet 데이터 세트를 대상으로 한 20‑way, 1·3·5‑shot 실험 결과, 제안한 방법이 데이터가 부족한 환경에서 기존의 전통적 딥러닝 접근법보다 우수함을 보였다.

      본 논문에서는 이전에 시도된 바 없던 반려견 얼굴 인식 환경에서 소수샷 학습 방법으로 문제를 정의하고, 메타학습 기법을 도입해 우수한 모델을 비교, 제시하였다는 점에서 의의를 찾을 수 있다. 그러나 본 연구는 단일 데이터 세트에 국한되어 있어, 다른 반려견 얼굴 이미지 도메인 및 실제 현장으로의 일반화 가능성을 추가로 검증할 필요가 있다. 또한, 다양한 Backbone 모델 기반의 실험과 실제 현장에서의 확장 가능성을 위해 모델 경량화와 실시간 추론 능력을 확인할 필요가 있다.
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