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요 약

고속 가시광 통신은 최근 들어 LED 기술이 발전함에 따라 주목받고 있는 무선 통신 기술이지만

포토다이오드를 사용하여 구현이 어렵고 간섭에 취약하다는 단점이 있다. 본 논문에서는 고속 가시광

통신의 단점을 보완하기 위해 딥러닝 모델을 사용하여 Dot matrix LED의 ON, OFF 객체를 검출하는

연구를 진행하였다. 딥러닝 모델은 객체 검출에 많이 이용되는 YOLO와 R-CNN 모델 계열 중 가장 최

근에 구현된 Mask R-CNN 모델을 사용하였다. YOLO의 경우 작은 객체의 검출을 정확히 하지 못하였

다. 반면에 Mask R-CNN은 작은 객체를 정확히 검출하였지만, 주변 조도의 영향을 받아 빛 번짐이 생

긴 부분에 대해서는 정확한 검출을 하지 못하였다. 추후 연구를 통해 주변 조도의 영향을 받더라도 정

확한 검출을 할 수 있도록 신호처리를 이용하여 연구를 진행할 예정이다.

Ⅰ. 서 론

발광 다이오드(LED)기술이 많은 발전을 이루게 되면서

형광등과 백열등을 대체하고 있다. 현대 사회에 LED가 많

이 사용됨에 따라 LED 빛을 활용한 무선 통신 기술인 가시

광 통신이 많은 관심을 받고 있다. 가시광 통신은 LED 빛

의 깜빡임을 2진수(0, 1) 디지털 신호로 인식하여 데이터를

송수신하는 통신기술이다. 한 번에 많은 양의 데이터를 보

내기 때문에, 속도가 매우 빠르고 빛이 닿지 않으면 통신이

끊기기 때문에 보완성이 매우 우수하다[1]. 하지만 빛의 간

섭에 굉장히 취약하고 많은 양의 데이터를 송신할 때 전용

포토다이오드를 통해 LED 빛의 깜빡임을 정확히 인식하기

가 굉장히 어렵다는 단점이 있다[2].

본 논문에서는 가시광 통신의 이러한 단점을 보완하기 위

해 딥러닝을 이용하여 LED를 검출하는 모델을 구현했다.

빠르고 정확한 통신을 위해서 두 가지의 딥러닝 모델을 사

용하여 높은 정확도를 보이는 모델을 선택하고 연구를 진행

하였다.

Ⅱ. 본 론

2-1. Dataset

딥러닝 모델을 통해 정확한 검출을 하기 위해서는 다양한

Dot Matrix의 LED 이미지를 확보하고 학습을 시켜야 한다.

학습을 시키기 위해 다양한 모양과 색깔의 LED를 그림 1.

과 같이 바운딩 박스로(Bounding box) 표시하고 각각의 바

운딩 박스 좌표를 저장한 후 객체에 맞는 클래스로 분류를

해주었다. Dataset의 전체 객체의 수는 7,297개이고

Training Dataset 은 5,761개 Validation Dataset 은 1,536개

로 구성되어 있다.

그림 1. Dot Matrix Bounding box

2-2. YOLO (You Only Look Once)

그림 2. YOLO Network

YOLO는 그림 2.처럼 네트워크의 최종 출력단에서 경계박



스의 위치 찾기와 클래스 분류가 동시에 이루어진다. 하나

의 네트워크는 특징 추출과 경계박스 생성, 클래스 분류가

한 번에 이루어지기 때문에 간단하고 빠르다. 하지만

YOLO는 Input Image를 S x S의 그리드로 나누고 셸 중앙

에 객체가 무엇인지를 판단하고 검출하기 때문에 작은 객체

나 겹쳐있는 객체를 잘 검출하지 못한다는 단점이 있다.

2-3. Mask R-CNN

Mask R-CNN은 Faster R-CNN에서 검출한 객체에

Mask를 씌워주는 부분이 추가된 모델이다. 기존의 Faster

R-CNN은 객체 검출을 위한 모델이었기 때문에 RoI

Pooling 과정에서 좌푯값이 소수점을 가지고 있으면 반올림

을 한 다음에 Pooling을 하므로 Input Image의 위치 정보가

왜곡된다. Mask R-CNN은 정확한 위치 정보를 가지고 있

어야 Masking을 할 수 있으므로 RoI Pooling 대신 RoI

Align을 통과시켜서 Input Image의 위치 정보를 정확히 가

지게 되며, 이는 Faster R-CNN보다 더 높은 정확도를 가

진다. 가시광 통신은 빠르고 정확하게 데이터를 송수신해야

하므로 Mask R-CNN 모델을 선택하였다.

2-4. 실험 결과

그림 3. YOLO Test

그림 4. Mask R-CNN Test

YOLO와 Mask R-CNN 모델을 사용하여 실험한 결

과 YOLO의 경우 작은 이미지의 객체를 정확히 검출하

지 못하였다. Mask R-CNN의 경우 LED가 ON 부분은

원본 이미지의 색으로 나타나고 OFF 부분은 GrayScail

로 변환이 되어서 나타난다. 또한, Mask R-CNN은 작

은 부분의 객체까지 정확히 검출하였다. 하지만 그림 5.

처럼 빛 번짐으로 인하여 OFF 상태이지만 ON으로 검

출하는 것을 알 수 있었다. 추후에 빛 번짐을 필터를 통

해서 제거하고 정확한 검출을 할 수 있도록 연구를 진

행할 예정이다.

그림 5. 빛 번짐을 ON으로 검출

Ⅲ. 결 론

본 연구에서는 가시광 통신의 포토다이오드 사용이 어렵

다는 단점을 보완하기 위해 딥러닝 YOLO와 Mask R-CNN

모델을 이용하여 Dot Matrix Led의 ON, OFF를 검출하는

연구를 진행하였다. 이번 연구를 통해 LED의 주변 조도에

의해 잘못된 검출이 된다는 것을 확인하였다.

추후 연구에서는 빛 번짐이 있는 이미지를 필터를 통과시

키는 등 신호처리를 이용하여 빛 번짐이 있더라도 정확한

검출을 할 수 있도록 연구를 진행할 예정이다.
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