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요 약

기존의 달의 위상을 알려주는 서비스는 시간 정보와 사용자의 위치 정보를 기반으로 실제 달의 관측 정보를 제공한다 위 서비스에서는 위치 정보와 시. 
간 정보가 있어야 지만 달의 위상을 알 수 있다는 문제점이 있다 본 논문에서는 위치 정보와 시간 정보를 사용하지 않고 오직 달의 모습이 담긴 이미지. 
를 통해 달의 위상을 분류하고 사용자에게 제공하는 시스템을 제안한다 초승달 그믐달 상현달 하현달 보름달 가지 범주의 데이터를 크롤링을 . , , , , 5 
통해 수집하고 평균 표준편차를 시각화하여 데이터 분포를 파악했다 그리고 달 위상 분류를 위한 다수의 모델을 결합하여 하나의 모델로 만들어 성능, . 
을 측정하는 방법을 제안한다 이를 검증하기 위해 가지 이미지 분류 모델의 조합을 통해 성능 분석을 진행했다 또한 이미지 분류 모델의 성능 향상을 . 7 . 
위해 가지 데이터 증강 기법을 대상으로 비교 실험을 진행했다 실험 결과 제안한 방법이 달 위상 분류에서 성능이 뛰어남을 확인했다 또한 데이터 5 . . 
증강 기법을 사용하지 않는 경우가 성능이 가장 높음을 확인했다 이를 통해 제안한 달 위상 분류 시스템이 달 위상 분류를 할 수 있음을 확인했다. , 
           

서 론. Ⅰ

 달은 지구를 중심으로 회전하는 유일한 위성으로 태양 빛에 반사되어 우, 
리의 눈에 보인다 따라서 지구와 달의 상대적 위치에 따라 지구에서 관찰. 
되는 달의 모양은 한 달을 주기로 규칙적으로 변하게 된다 만약 달의 정. 
확한 위상을 알 수 있다면 상대적으로 낯선 음력에 대한 시간적 정보를 
파악하기 수월할 것이다 기존의 달 위상을 알려주는 서비스는 사용자의 . 
위치 정보와 이에 따른 시간 정보를 기반으로 달의 위상 정보를 얻어와 
제공한다 이는 위치 정보와 시간 정보가 있어야지만 달의 위상 정보를 .[1] 
알 수 있는 문제점이 있다 따라서 본 논문에서는 시간 정보와 위치 정보. 
를 필요로 하지 않고 촬영 당시 관찰되는 달의 모양 정보만을 이용하여 , 
달의 위상을 예측해 달 위상 정보를 알려주고자 한다 달의 모양 정보만을 . 
사용하여 위상을 예측하게 되면 추가적인 정보를 사용하지 않아 효율적이
며 자원이 적게 소모된다는 장점이 있다, .
본 논문의 공헌도는 다음과 같다 첫 번째 사용자가 카메라로 달의 사  . , 
진을 찍으면 달의 위상을 예측하여 알려주는 시스템을 첫 번째로 제안한
다. 두 번째 여러 모델을 결합해 새로운 구조의 모델을 만드는 방법을 제, 
안하여 달 위상 분류성능을 개선한다 세 번째 가지 데이터 증강기법을 . , 5 
통해 달 위상을 분류 성능의 영향성을 분석한다. 

배경 지식. Ⅱ

 달의 위상은 한 달을 기준으로 주기적으로 변하며 위상에 따라 그믐달 , 
초승달 상현달 보(Dark moon), (Crescent moon), (First quarter moon), 

름달 하현달 로 구분할 수 있다 그믐달(Full moon), (Last quarter moon) . 
은 태양 달 그리고 지구 순서로 일직선상에 위치하여 지구에서는 달의 어, 
두운 쪽만 보이게 되었을 때 관찰된다 초승달은 월령 일 무렵 관찰된다. 7 . 
상현달은 태양과 달이 이루는 각이 가 되어 달의 오른쪽 반이 보이며 90°
관찰된다 보름달은 월령 일 무렵 태양 지구 그리고 달 순서로 일직선. 15 , , 
상에 위치하여 지구에서 당의 전면을 볼 수 있을 때 관찰된다 하현달은 . 
월령 일 무렵 달의 왼쪽부터 차츰 기울어지면서 관찰된다 이후 다시  21 . 

그림 1. 시스템 구성도와 제안 모델 

그믐달이 나타나 주기가 반복된다 이처럼 달은 여러 위상으로 변하는데 위. , 
상에 따라 출몰시각과 하늘 상의 위치도 달라진다.
달의 위상을 분류하기 위해  Visual Geometry Group network-16 

그리고  (VGG-16), Visual Geometry Group network-19 (VGG-19), 
를 사용Densely connected convolutional Network-121 (DenseNet-121)

한다 과 는 각각 개 개의 로 구성되었으며. VGG-16 VGG-19 16 , 19 Layer , 
네트워크의 깊이가 성능에 미치는 영향을 확인하고자 모든 Convolutional 

의 크기를 으로 고정하여 사용한다 과  filter 3×3 .[2],[3]  VGG-16 VGG-19
는 다수개의 를 쌓아 을 적용하는 구조를 Convolutional layer Max pooling
회 반복하고 개의 를 거쳐 최종적으로 5 , 3 Fully connected layer Softmax 
함수를 통해 결과를 분류하는 구조를 갖는다 은 모든 . DenseNet-121

의 을 이후의 모든 의 에 연결하며Layer Feature map Layer Feature map , 
과 가 반복되는 구조이다 내에Dense block Transition layer . Dense block 

는 다수의 가 조밀하게 연결되어 있으며 Convolutional layer Transition 
는 그리고 layer Batch normalization, 1×1 convolutional layer, 2×2 



로 구성된다convolutional layer . 

제안 방법. Ⅲ

그림 의 부분에는 제안한 분류 모델의 구조가 나타난다1 Back end . 
에 대하여 사전 학습된 그리고 ImageNet VGG-16, VGG-19, 
을 다운받아 분류기 부분을 제거하고 각 모델의 마지막 DenseNet121 , 

를 시킨 후 Layer Concatenate Dense layer, Batch Normalization layer, 
그리고 Rectified Linear Unit (ReLU) layer, Global average pooling 

를 추가하여 수집한 달 이미지 데이터에 대하여 전이학습을 진행했layer
다 실험에 사용한 소스 코드는 다음에서 확인할 수 있다. . 
(https://github.com/shonyeajin/Moon_phase_classification_system)

그림 2. 크롤링을 통해 획득된 달 영상 초승달 그믐달 , (a) , (b) , (c) 
상현달 하현달 보름달, (d) , (e) 

그림 3. 데이터의 평균 및 표준편차를 이용한 데이터 시각화 분석  

Model Accuracy
VGG-16 [2] 0.91
VGG-19 [2] 0.88

ResNet50 [4] 0.79
Inception V3 [5] 0.75
DenseNet121 [3] 0.83
NasNetLarge [6] 0.65

MobileNetV3Large [7] 0.74
(Our Proposal) VGG16+VGG19 

(concatenate weight 0.6 and 0.4) 0.92
(Our Proposal) 

VGG16+VGG19+DenseNet121 0.98

표 1. 딥러닝 모델을 이용한 달 분류 정량적 분석 

실험 결과IV. 
그림 는 개의 종류의 이미지를 크롤링을 통해 획득한 데이터 샘플이다2 5 . 
획득한 데이터 수량은 각 클래스별로 개씩 동일하게 설정하여 실험한100
다 획득한 데이터의 분포를 확인하고자 그림 에서 크롤링을 통해 획득한 . 3
데이터를 표준편차와 평균을 이용하여 데이터의 분포를 확인했다 각 달 . 
모양의 특성보다 유사한 픽셀 값에 따라서 각 달 위상의 데이터가 군집화 
되어 표현되는 것을 확인했다 이를 기반으로 달 이미지만으로 달을 판별. 
하고자 표 에서 이미지 분류 딥러닝 알고리즘을 이용하여 분석했다 본 논1 . 
문에서 제안한 여러 개의 모델을 불러와서 하나의 모델로 결합하는 방법
이 기존 단일 이미지 분류 모델로 성능 내는 것보다 향상되는 것을 확인했

다 이는 분류하는데 있어 모델의 파라미터 양이 증가됨에 따라서 정확한 . 
달 위상 분류가 가능해 짐으로 추측한다 본 제안 방법에서의 추가성능 향. 
상 분석을 위해서 표 에서 데이터 증강 기법별로 비교하여 달 이미지 분2
류 성능 분석했다 다만 데이터 증강 기법이 적용됨에 따라서 테스트 정확. 
도 성능이 떨어지는 것을 보아 데이터 증강 기법이 모델이 학습하는데 혼
란만 발생시켜 성능이 다소 감소되는 것을 확인했다.

Augmentation method Accuracy
No apply augmentation method 0.98

Horizontally flip 0.95
Vertically flip 0.94

Convert image to grayscale 0.97
Affine transformation 0.96
Colorjitter transform 0.94

표 2. 데이터 증강기법에 따른 이미지 분류 성능 정량적 분석 

결론V. 
달 이미지를 통해 달의 위상을 분류하는 시스템을 제안했다 수집한 데이. 
터 셋에 대하여 평균과 표준편차를 시각화하여 데이터 분포를 파악했다. 
또한 다수의 모델을 결합해 하나의 모델로 만드는 방법이 성능이 향상됨
을 확인했다 이는 모델의 파라미터 증가에 따른 분류 성능 향상으로 추측. 
한다 그리고 제안한 구조를 사용하여 가지 데이터 증강기법이 성능에 . 5 
미치는 영향을 실험했다 분석 결과 데이터 증강 기법을 적용하지 않는 . , 
경우가 성능이 가장 높음을 확인했다 이는 생성된 데이터가 분류하는데 . 
유의미한 특징을 생성하지 못하면 분류 성능이 다소 떨어짐으로 추측한
다 추후에는 의미론적으로 데이터를 생성하는 새로운 방법을 고안함으로. 
써 분류기의 성능을 향상하고자 한다. 
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