
1. 서론
최근 드론에 기계학습 (Machine Learning)을 탑

재한 연구가 많이 진행되고 있다. 특히 인간의 신경

망 구조에서 영감을 얻은 심층학습 (Deep Learning)

을 통한 이미지 분류 및 검출이 많이 시도되고 있

다. 그러나 드론은 배터리의 한계로 저사양 프로세

서가 탑재될 수 밖에 없고 연산량이 많이 필요한 기

존의 심층학습 모델을 그대로 이용하기 어렵다.

이 논문은 객체분류의 경량화에 중점을 두었으며,

그 중에서도 MobileNet[1]의 연산량은 크게 증가시

키지 않으면서 과적합 (Overfitting) 문제를 해결하

기 위한 방법을 제시한다. 하나의 전결합층을 추가

하고 두 번의 드롭아웃을 적용하였으며, PReLU 활

성화함수를 사용하여 30,999개의 파라미터가 추가되

었고, 평균 정확도는 94.1%로 나타났다.

2. 본론
2.1 MobileNet

MobileNet은 파라미터수를 연산량을 줄이기 위해

Depthwise와 Pointwise 합성곱 (Convolution)을 동

시에 수행하는 Depthwise Separable 합성곱을 진행

하였고 각 합성곱 연산 후 배치정규화 (Batch

Normalization)과 Relu 활성화 함수 (Activation

Function)를 적용해 주었다.
※ 이 논문은 정부(과학기술정보통신부)의 재원으로 한국연구재단의 

지원을 받아 수행된 연구임.(No.2020R1A2C200897212)

하지만 MobileNet은 네트워크 경량화에만 치중하

였기에 그림 1과 같이 학습이 진행될수록 실제 데이

터에 대한 오차가 커지는 과적합 문제에 대한 대비

를 하지 못하였다.

그림 1. MobileNet의 학습 epoch에 따른

손실(좌)과 정확도(우)

2.2 Proposed Method

이 논문은 MobileNet의 과적합 문제를 해결하기

위해서 다음 두 가지 방법을 제시한다.

첫 번째로 이전 합성곱 연산의 결과로 특징맵

(Feature Map)이 음수의 원소값을 가지는 경우에

대해서도 0이 아닌 값을 가지며 그 때의 기울기

(Gradient)를 학습하는 PReLU 활성화 함수

(Activation Function)을 사용하여 기존 ReLU가

Dying ReLU 현상으로 기울기 소실 (Gradient

Vanishing)[3]을 발생시키는 것을 방지한다.

두 번째로 기존에 존재하던 한 개의 층의 전결합
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층 (FC: Fully Connected Layer)에 추가로 FC를 추

가하고 모든 FC의 연산에 대하여 확률이 0.5인 드

롭아웃 (Dropout)[2]을 적용하므로써, 학습 시 전체

뉴런의 절반을 무작위로 제거하여 다양한 경우의 수

를 통한 학습을 통해 일반적인 FC 연산이 특정 뉴

런만을 이용하여 학습하려고 하는 현상을 막는다.

3. 실험
3.1 Dataset

데이터

클래스
학습 검증 테스트

승용차 1000 200 200
주택 1000 200 200
사람 1000 200 200
전신주 1000 200 200
나무 1000 200 200
트럭 1000 200 200

모델 학습, 검증, 시험에 사용된 데이터 셋은 표 1

과 같이 6가지의 사물로 정의하여, 각 클래스에

대해 학습, 검증, 시험에 1000장, 200장, 200장을

활용하였다. 그리고 각 이미지의 해상도는

224x224의 크기로 변경하여 실험을 진행하였다.

표 1. 사용 드론 이미지 데이터 셋

3.2 학습에 따른 손실 및 정확도

학습이 진행될수록 그림 1과 달리 학습과 검증사

이의 손실 및 정확도가 점점 일정해지는 것을 확인

할 수 있다.

그림 2. 수정된 MobileNet의 학습 epoch에 따른

손실(좌)과 정확도(우)

3.3 테스트 결과

수정된 MobileNet은 승용차와 전신주에서 정확

도가 높게 나오고, 나무와 트럭에서 상대적으로 낮

게 나왔으며, 전체적으로는 평균 정확도가 더 증가

하게 되었다.

종류

클래스
MobileNet

수정된 

MobileNet
승용차 81% 89%
주택 99% 99%
사람 98% 98%
전신주 98% 99.5%
나무 99.5% 96.5%
트럭 86% 82.5%
평균 93.6% 94.1%

표 2. 테스트 결과

3.4 파라미터 수 변화

추가된 전결합층으로 인해 30,972개, PReLU의

기울기 학습으로 27개가 늘어나서 총 파라미터 수

는 30,999개가 증가하게 되었다.

MobileNet 수정된 MobileNet
3,213,158개 3,244,157개

표 3. 모델별 파라미터 수

4. 결론
이 논문에서는 기존 MobileNet이 가진 과적합

문제를 PReLU와 드롭아웃을 통해 해결하는 방법

을 제시하였다. 현재 전체 파라미터 수는 거의 증

가하지 않으면서 평균적인 정확도는 93.6%에서

94.1%로 증가하였다. 본 연구에서는 6개의 클래스

에 대해서 학습되었지만 향후 더 많은 데이터와 클

래스를 통한 여러 가지 모델들과의 비교 분석 및

검토가 필요할 것으로 판단된다.
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