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딥러닝을 활용한 반려견 비문 이미지 품질 분류 연구
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요  약  반려견 수가 급격하게 증가하면서 유기‧유실 방지나 반련견 관련 산업 확장을 위해 보다 정확하고 편리한 개체 
식별 방법에 대한 필요성이 커지고 있다. 이에 따라 사람 생체인식 기술을 반려견에 적용하는 연구가 이뤄지고 있으며, 
그 중 대표적인 반려견 생체인식 방법으로 영상기반의 비문인식이 주목받고 있다. 하지만 반려견의 경우 사람과 달리
비협조적이기 때문에 비문 이미지 수집 과정에서 비문인식에 적합하지 않은 품질의 이미지가 상당수 수집되며, 이는 비
문 인식률을 떨어뜨리는 주요 원인이 된다. 따라서 본 연구에서는 딥러닝을 활용하여 반려견 비문 인식에 사용할 이미지
의 품질을 평가하고 선별하여 비문 인식 성능을 높일 수 있는 방법을 제안한다. 반려견 11마리로부터 수집된 55장의 
원본 이미지를 기반으로 이미지 수집 중에 발생할 수 있는 왜곡 요소 10가지를 반영하여 5,500장의 데이터 세트를 생성
하였다. VGG16을 활용하여 전이학습과 미세조정을 통해 모델을 학습하고 평가한 결과, 반려견 비문 이미지 평균 품질
분류 정확도는 86.65%로 나타났다. 이미지 왜곡 종류별 분류 성능은 밝기(91.52%), 선명도(87.65%), 명암(86.43%), 
잡음(82.58%) 순으로 나타났다. 본 논문에서 제안한 방법을 통해 반려견 비문 인식 시스템의 불필요한 인식 처리 횟수를
줄이고 인식률도 향상시킬 수 있을 것으로 기대된다. 

Abstract  An accurate and convenient individual identification method for dogs is required alongside the
increasing number of dogs to handle the issue of abandoned and lost dogs or expand the pet dog 
industry with advanced technology. Specifically, some researchers have applied human biometric 
technology to dogs to meet these requirements. Relatedly, nose pattern image recognition is a 
representative method in dog biometric technology. However, since the dogs don't cooperate during 
imaging, many resulting images for nose pattern recognition are of low quality. Using these low-quality 
images results in a lower recognition rate for dog nose pattern. Therefore, this research proposes 
improving dog nose pattern recognition by classifying the image quality with a deep learning model. 
Fifty-five original images collected from 11 dogs were used to generate a dataset of 5,500 images by 
reelecting  ten distortion factors that may occur during image collection. VGG16 was used as a deep 
learning classifier in this study. The deep learning classifier achieved an average quality classification 
accuracy of 86.65 % for the dog nose pattern images. The classification performance by image distortion
type was in the order of brightness (91.52 %), sharpness (87.65 %), contrast (86.43 %), and noise (82.58
%). In conclusion, the proposed method is expected to improve the recognition rate and reduce the 
number of unnecessary recognition processing in dog nose pattern recognition.
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1. 서론

최근 개인정보 보안에 대한 중요성이 강조되면서 높은 
보안 수준과 사용의 편리성을 모두 갖춘 영상 기반의 생
체인식 방법이 본인 인증 방법으로 많이 활용되고 있다. 
생체인식은 개인의 고유한 생리학적 또는 행동학적 특징
을 기반으로 본인을 인증하는 방법이며[1], 여러 생체인
식 방법 중 얼굴(face), 홍채(Iris), 지문(fingerprint) 등
이 주로 사용되고 있다[2-4]. 반려견의 경우도 유기·유실 
방지나 반려견 관련 산업 확장을 위해 개체 식별 방법이 
필요하다. 따라서 사람을 대상으로 하는 생체인식 기술
을 반려견에 적용하는 연구가 수행되고 있으며, 그 중 대
표적인 반려견 생체인식 방법은 비문(코 무늬) 인식이다. 
동물의 코 무늬는 사람의 지문과 유사하게 개체별로 고
유한 패턴을 가지고 있기 때문에 이를 통해 개체 식별이 
가능하다[5,6]. 

반려견 비문인식 시스템은 일반적인 사람의 영상기반 
생체인식 시스템과 동일한 과정으로 구성된다[7]. 개체 
등록의 경우 생체정보 이미지를 획득하고 이를 패턴화하
여 정보를 데이터베이스에 저장한다. 개체 인증의 경우 
등록과 동일한 과정으로 패턴화된 정보를 데이터베이스
에 저장된 정보와 매칭하여 개체를 인증한다. 이러한 비
문인식 시스템의 성능에 가장 크게 영향을 미치는 요소
는 수집된 이미지의 품질이다. 개체식별에 사용할 이미
지의 품질이 나쁠 경우 비문인식 시스템에서 동일개체로 
인식되기 어려워지고 이는 전체적인 시스템의 성능을 저
하시키는 요인이 된다. 특히 반려견은 사람과 달리 비협
조적이기 때문에 수집된 이미지의 상당수가 개체식별에 
사용하기에는 부적합한 품질인 경우가 많다[8]. 따라서 
반려견 비문인식 시스템의 성능을 향상시키기 위해서는 
시스템에 입력될 이미지가 개체식별에 적합한지 아닌지
를 판별하여 적합한 이미지만 선별해주는 알고리즘이 필
요하다.

사람을 대상으로 하는 생체인식의 경우 생체인식 성능 
향상을 위해 수집된 이미지의 품질을 평가하는 연구가 
활발히 수행되고 있다. 얼굴, 홍채, 지문 등의 이미지 품
질을 평가하는 방법이 제시되었으며, 여러 생체인식 방
법에 공통적으로 적용할 수 있는 다중 양식(multi- 
modality) 이미지 품질 평가 방법도 제안되었다[9-15]. 
하지만 반려견 생체인식 성능 향상을 위한 이미지 품질 
평가 연구는 알려진 바가 없다. 따라서 본 연구에서는 딥
러닝을 활용하여 반려견 비문인식에 적합한 품질의 이미
지를 자동으로 판별하고 선별하여 비문 인식률을 높일 

수 있는 방법을 제안하자 한다. 비문 수집 중 발생할 수 
있는 이미지 왜곡 요소를 고려하여 왜곡 이미지를 만들
고, 원본 이미지와 함께 비문인식 알고리즘에 입력하여 
동일개체로 판별되면 비문인식에 적합한 이미지로, 다른
개체로 판별되면 적합하지 않은 이미지로 라벨링하여 데
이터 세트를 생성한다. 생성된 데이터 세트로 딥러닝 분
류 모델을 학습시키고 분류 성능을 평가하였다.

본 논문의 나머지 구성은 다음과 같다. 2장에서는 비
문인식에 적합한 비문 이미지 판별을 위해 구성한 데이
터 세트와 실험 방법을 자세하게 설명하고, 3장에서는 
반려견 비문 이미지 품질 판별에 대한 실험결과를 보인
다. 마지막으로 4장에서는 결론 및 향후 연구 방향을 기
술한다.

2. 재료 및 방법

본 연구는 1) 이미지 왜곡 방법을 통해 실험에 사용할 
이미지를 생성하고 비문인식 알고리즘을 활용하여 라벨
링하는 과정, 2) 전체 왜곡 이미지에 대한 딥러닝 모델의 
품질 분류 성능을 평가하는 과정, 3) 이미지 왜곡 종류별
로 딥러닝 모델의 품질 분류 성능을 평가하는 과정으로 
진행된다.

2.1 반려견 비문인식 알고리즘

Fig. 1. Dog nose pattern recognition algorithm

본 실험에 사용되는 반려견 비문 이미지가 비문인식에 
적합한 품질인지 아닌지 판별하고 라벨링을 하기 위해 
선행 연구[7]에서 개발된 비문인식 알고리즘을 사용하였
다. Fig. 1은 비문인식 알고리즘의 블록도이며, 이미지의 
특징 추출 및 매칭에는 99.65%로 비문인식 성능이 가장 
좋았던 Oriented FAST and Rotated BRIEF(ORB)를 
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사용하였다. 

2.2 데이터 세트
반려견 11마리로 부터 수집한 비문 이미지 중 유관상

으로 선명한 이미지를 개체별로 5장씩 선별하여 55장의 
원본 데이터 세트를 구성하였다. Fig. 2는 원본 데이터 
세트의 이미지를 보여준다. 

Fig. 2. Original nose pattern images of 11 dogs 

이미지 왜곡을 통해 데이터 세트를 생성하기에 앞서 
원본 데이터 세트의 이미지가 모두 비문인식에 적합한 
품질인지를 검증하였다. 개체별 5장 이미지의 모든 서로 
다른 조합으로 비문인식 알고리즘에 입력하여 모두 동일 
개체로 인식되는 것을 확인하였다. 품질이 검증된 원본 
데이터 세트로부터 비문 이미지 수집 중 발생할 수 있는 
이미지 품질 저하요소를 선정하여 실험에 사용할 데이터 
세트를 구성하였다[15]. 본 실험에 사용한 이미지 왜곡 
요소는 명암(Contrast), 선명도(Sharpness), 밝기
(Luminance), 잡음(Noise) 등이며, Python3.6 환경에
서 OpenCV와 PIL 라이브러리를 활용하여 생성하였다. 
데이터 세트는 각 왜곡 요소별로 550장씩 총 5,500장의 
이미지로 구성된다(Table 1).

2.3 딥러닝 모델
반려견 비문 이미지 품질 평가를 위한 딥러닝 모델로

는 대표적인 이미지 분류 모델인 VGG16을 사용하였다
[16]. Fig. 3은 본 연구에서 사용한 VGG16의 구조이다. 
VGG16은 크게 특징을 추출하는 합성곱층과 특징을 클
래스로 선별하는 분류층으로 구성된다. 본 실험에서는 
효율적인 학습을 위해 합성곱층(Block1~5)은 ImageNet 데
이터로 학습된 가중치(Weight)를 사용하고 분류층만 반
려견 비문으로 학습하는 전이학습(Transfer Learning)
을 수행하였다[17,18]. 그 후 합성곱층의 Block을 추가

로 학습시켜 미세조정(Fine Tuning)을 수행하였다. 

Fig. 3. Structure of VGG16 with trasfer learning

2.4 평가 방법
반려견 비문 이미지 품질 평가는 딥러닝 모델의 분류 

정확도(Accuracy, %)를 사용하였다. 정확도의 신뢰성을 
높이기 위해 보편적으로 사용되는 K-fold 교차검증 방
법을 사용하였으며, 본 논문에서는 K를 3으로 설정하였
다. 우선 데이터 세트를 학습/검증 데이터 세트와 평가 
데이터 세트로 분할하고, Fig. 4처럼 학습/검증 데이터 
세트는 다시 3개의 세트로 분할하여 2개 세트는 학습에 
사용하고 1개 세트는 검증에 사용하였다. 검증에 사용한 
데이터 세트가 겹치지 않도록 교차하여 테스트를 3회 반
복하였다. 최종적으로 3개의 학습 모델이 생성되고 이를 
평가용 데이터 세트로 평가하였다.

 

Fig. 4. Partitioning method of dataset for 3-fold 
validation
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Fig. 5. Example of the artificially distorted images

Image Distortion Python Function Parameters Range
Number of Images

Positive Negative

Contrast
High

ImageEnhance.Contrast()
value 1.5 ~ 15.0 271 279

Low value 0.04 ~ 0.40 270 280

Sharpness
Vertical Blur

cv2.filter2D()
kernel size 3 ~ 21 279 271

Horizontal Blur kernel size 5 ~ 23 275 275

Gaussian Blur cv2.GaussianBlur() value 3 ~ 21 281 269

Luminance
High

ImageEnhance.Brightness()
value 1.5 ~ 6.0 285 265

Low value 0.04 ~ 0.40 275 275

Artifacts

White Gaussian img + np.random.normal() sigma 1.73 ~ 5.48 272 278

Salt & Pepper  img[np.random.randint()] amount 0.0051 ~ 0.051 275 275
Compression cv2.imwrite() quality 4 ~ 40 280 270

Sub Total 2,763 2,737
Total 5,500

Table 1. Summary of the artificially distorted image dataset

3. 실험결과

3.1 데이터 세트 생성 결과
실험 데이터 세트의 이미지는 비문인식 알고리즘을 통

해 개체별 5장의 원본 이미지와 비교하여 5번 모두 동일
개체로 판별되면 비문인식에 적합한 이미지로(Positive), 
하나의 매칭이라도 동일개체가 아닌 것으로 판별되면 비
문인식에 적합하지 않은 이미지로(Negative) 라벨링을 
하였다. 클래스 간에 비율이 적절한 데이터 세트를 만들
기 위해 각 이미지 왜곡별 Positive와 Negative 이미지 
수가 최대한 같도록 반복 실험을 통해 이미지 왜곡 매개
변수(Parameter)의 범위를 조정하였다. Table 1는 최
종 적용된 이미지 왜곡 매개변수의 범위와 라벨링된 이
미지 수를 보여준다. Positive와 Negative로 분류된 이
미지가 각각 2,763와 2,737개로 거의 반반의 비율로 데

이터 세트가 생성되었다. Fig. 5는 최종 생성된 데이터 
세트의 이미지를 보여준다.

3.2 비문 이미지 품질 분류 평가 결과
VGG16 모델을 활용하여 생성된 데이터 세트에 대해 

비문 이미지 품질 분류 평가를 실시하였다. 학습/검증 데
이터와 평가 데이터는 이미지 왜곡 종류별로 8:2의 비율로 
무작위로 선정하여 분할하였다. 학습/검증에는 Positive 
2,208장, Negative 2,188장으로 총 4,396장의 이미지
가 사용되었으며, 평가에는 Positive 555장, Negative 
549장으로 총 1,104장이 사용되었다. 학습모델의 하이
퍼 파라미터인 옵티마이저(Optimizer)는 RMSProp, 
Learning rate는 0.00002, Batch size는 16, epoch는 
200으로 설정하였으며, 검증 데이터로 검증 시 정확도가 
가장 높은 가중치를 최종 모델로 선정하였다. Table 2은 
VGG16 전이학습 모델의 반려견 이미지 품질 분류 결과
를 보여준다. 3-fold 교차검증 방식으로 학습된 모델의 
평균 분류 정확도는 86.05% 로 나타났다.

이는 학습 과정에서의 평균 검증 정확도 89.03% 보다 
2.98% 낮지만, 차이가 크지 않아 모델이 과적합
(Over-fitting)되지 않은 것으로 확인되었다.

K-fold 
dataset

Accuracy(%)
Validation Test

1st 86.27 84.69
2nd 89.79 85.69
3rd 91.02 87.77

Average 89.03 86.05

Table 2. Result of VGG16 transfer learning
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Image Distortion
Classification Accuracy(%)

1st 2nd 3rd Average

Contrast
High 83.78 88.29 86.49 86.19

86.43
Low 88.18 83.63 88.18 86.66

Sharpness
Vertical Blur 89.19 88.29 94.59 90.69

87.65Horizontal Blur 84.55 86.36 87.27 86.06
Gaussian Blur 84.68 85.59 88.29 86.19

Luminance
High 92.73 93.64 93.64 93.34

91.52
Low 91.81 89.09 88.18 89.69

Artifacts
White Gaussian 81.08 81.08 81.98 81.38

82.58Salt & Pepper 74.55 79.09 78.18 77.27
Compression 90.00 88.18 89.09 89.09

Table 4. Image quality classification accuracy according to the image distortion

비문 이미지 품질 분류 모델의 성능 향상을 위해 전이
학습 방법으로 학습된 VGG16 모델에서 합성곱층의 
Block5만 학습 가능하도록 설정하고 재 학습하여 미세
조정을 하였다. Table 3는 미세조정 결과를 보여준다. 
미세조정 결과 평균 품질 분류 정확도는 86.65%로 미세
조정 전보다 0.6%가 향상 되었다. 

K-fold 
dataset

Accuracy(%)
Validation Test

1st 87.08 86.05
2nd 90.88 86.32
3rd 91.23 87.59

Average 89.73 86.65

Table 3. Result of VGG16 fine-tuning

Fig. 6은 최종 모델 평가에 사용한 1,104장의 이미지
의 상세 분류 결과를 보여준다. 원본 평가 데이터의 경우 
Postive가 555장 이므로 비문 인식률이 50.27%인 데이
터 세트라고 볼 수 있다. 반면에 본 모델에서 Postive로 
인식된 이미지 중 True Postive의 비율은 84.96% 이다. 
결국 본 모델을 통해 비문인식 알고리즘에 입력되는 테
스트 이미지를 선별하면, 비문 인식률이 50.27%인 데이터 
세트를 84.96% 까지 향상시킬 수 있는 것으로 나타났다. 

Fig. 6. Confustion matrix of final VGG16 model

3.3 이미지 왜곡 종류별 품질 분류 평가 결과
최종 모델의 성능을 자세히 분석하기 위해 10가지 이

미지 왜곡 종류별 평가 이미지로 각각 품질 평가를 수행
하였다. Table 4는 이미지 왜곡 종류별 품질 분류 평가 
결과이다. 이미지 왜곡 종류 중 밝기에 대한 분류 성능이 
91.52%로 가장 우수했다. 선명도와 명암에 대해서는 각
각 87.65%, 86.43%로 전체 데이터 평균 분류 성능 수준
이었으며, 잡음에 대해서는 82.58%로 가장 낮은 분류 성
능을 보였다. 잡음 내에서 JPEG 압축손실은 선명도와 유
사한 형태의 왜곡이기 때문에 큰 성능 저하가 없었지만, 
백색잡음(White Gaussian)과 소금&후추(Salt & Pepper) 
노이즈의 경우는 랜덤한 값이 이미지를 왜곡하기 때문에 
분류가 어려웠던 것으로 판단된다.

4. 결론

본 논문에서는 VGG16을 활용하여 반려견 비문 인식
에 사용할 이미지의 품질을 평가하고 선별하여 비문 인
식 성능을 높일 수 있는 방법을 제안하였다. 반련견 비문 
이미지 수집 중 발생할 수 있는 이미지 왜곡 요소 10가
지를 활용하여 데이터 세트를 만들어 모델을 학습하고 
평가한 결과, 86.65%의 정확도로 비문 인식에 적합한 이
미지와 부적합한 이미지를 분류하였다. 또한, 모델이 적
합하다고 판단한 데이터에서 실제 비문 인식에 적합한 
이미지의 비율은 84.96%로 나타났다. 비문 인식률이 
50.27%인 데이터 세트의 이미지를 학습모델을 통해 선
별하여 비문 인식률을 84.96% 까지 향상시킬 수 있었다.

반려견의 경우 사람과 달리 비협조적이기 때문에 생체
정보 수집을 위해서는 최대한 많은 이미지를 수집하는 
방향으로 시스템이 개발되어야 하지만, 이 경우 비문 인
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식에 적합하지 않은 품질의 이미지가 함께 수집되는 문
제가 있다. 본 논문에서 제안한 방법을 통해 불필요한 인
식 처리 횟수를 줄이고 인식률도 향상시킬 수 있을 것으
로 기대된다. 또한, 반려견 비문인식 시스템의 상용화를 
위해 향후 분류 성능을 더욱 향상시킬 수 있는 방법에 대
한 연구와 더불어 인위적인 왜곡 이미지가 아닌 실제 수
집된 데이터 기반의 분류 성능 분석 연구도 수행되어야 
할 것이다.
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