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요 약

본 연구에서는 데이터 증강 기법을 사용하여 적은 양의 원본 학습 데이터로도 높은 객체 탐지 정확도를 달성하는 방법을 제안한다. 객체

탐지를 위해 색상 마스킹을 활용하여 객체의 윤곽선을 구분한 후, 가우시안 블러를 통해 객체를 제외한 배경 정보를 흐리게 하는 이미지

블러링 방식을 적용하였다. 신호등 이미지 데이터를 활용한 실험 결과, 원본 데이터 1100장을 사용할 때보다 전체 블러링 방식 1000장을

사용했을때 1.484% 성능이 저하되었으나, 이는 원본데이터보다 적은양의 전처리된 데이터로도 상당한성능을 유지할 수 있음을보여준

다. 또한, 객체를제외한배경블러링방식 1000장을 사용했을때는원본데이터 1100장 대비 0.2% 더 높은성능을발휘하였다. 이를 바탕으

로 본 연구의 데이터 증강 기법의 유용성을 입증하였고, 다양한 객체 탐지 응용 분야에 적용할 수 있는 연구 방향을 제시한다.

Ⅰ. 서 론

이동 로봇(또는 자율주행 자동차)이 주변 환경을 인식하고 객체 탐지

(Object Detection)[1] 기능은 매우 중요하다. 특히, 도로 주행을 위해 중

요한 신호등 탐지와 신호등 검출이 중요하다. 색상뿐만 아니라 채도와 명

도값을조절하여특정색상을더정교하게설정하는 HSV 필터링을통해

신호등 객체 탐지와 빨간색과 초록색을 88.8%, 84.6%의 정확도로 구분할

수있다[2]. 그러나 HSV 변환에서 H(색상)와 S(채도) 값을 변화시키면원

본 사진의 색상이 크게 달라져 전체적인 노이즈가 증가하고, 현실적인 이

미지에서 벗어나 비현실적인 결과가 나타난다. 이로 인해 모델 성능이 감

소하는 문제가 발생하며, 실제로 이러한 사진들을 CNN 모델에 학습시킨

결과, 동일한 Epoch=25에서 원본 대비 성능이 38.73%나 낮아지는 결과를

확인하였다. 이를 방지하기 위해 H와 S를 그대로 유지하고, V(명도)만을

증가시키는 방식으로 HSV 전처리를대체하였다. 그러나 이방법역시 원

본 데이터 학습 모델의 성능 대비 약 3% 낮은 성능을 보여, HSV를 활용

한 데이터 전처리가 항상 최적의 방법은 아닐 수 있음을 시사하였다.

본 연구에서는이미지에서고주파성분을제거하여부드럽게만드는효

과를 가지며, 결과적으로 불필요한 세부 패턴이나 노이즈를 제거하는 데

유용한 가우시안 블러를 적용하여 신호등 탐지와 신호등 검출 방식을 제

안한다. 제안하는 방식은 객체 탐지를 위해 색상 마스킹을 활용하여 객체

의윤곽선을구분한후, 가우시안블러를통해 객체를 제외한 배경 정보를

흐리게 하는 이미지 블러링 방식을 적용한다. CNN모델에서 신호등 이미

지 데이터를 활용한 실험 결과, 원본 데이터 1100장을 사용할 때 보다 전

체블러링방식 1000장을 사용했을때 1.484% 객체탐지성능이저하되었

으나, 객체를제외한배경블러링방식 1000장을 사용했을 때원본데이터

1100장 대비 0.2% 더 높은 성능을 보인다.

Ⅱ. 가우시안 블러를 활용한 데이터 증강 및 객체 탐지

본 연구에서는 객체 탐지를 위해 가우시안 블러[3]를 활용하여 객체를

강조하고 윤곽선을 명확하게 하여 객체와 배경을 분리(그림2 참조)하고,

분리된 배경정보를흐리게하는이미지블러링방식을적용(그림1 참조)

한다. [그림 1]은 객체 탐지 후 해당 객체를 강조하고, 배경을 흐리게 처

리하는 과정을 나타내고 있다.

그림 1. 가우시안 블러를 적용한 객체 탐지

우선, 객체 탐지를 통해 생성된 마스크가 존재할 경우, 마스크의경계를

확장(dilation)하여 객체의 윤곽을 더 명확하게 만든다. 이때, 4x4 크기의

커널을 사용하여 마스크를 확장하고, 이 확장된 마스크를 기반으로 객체

를 강조한다. 확장된 마스크를 반전하여 배경 영역을 추출한 후, 이미지

전체에 가우시안 블러를 적용하여 배경을 흐리게 만든다. 블러링된 배경

과 객체를 결합함으로써 최종적으로 객체가 강조된 이미지를 생성한다.

그림 2. 색상 마스킹 코드(find_largest_contour는 [8] 참조)

[그림 2]는 OpenCV[4]를 통한색상마스킹[5] 기법으로, 신호등을 제외

한 배경 블러링을 통해 데이터를 증강시키는 방법이다. 색상 마스킹은 특

정색상을기준으로 이미지를 분리하는기술로, 주로 HSV 색상공간에서

특정 색상의 범위를 지정하여 해당 색상을 포함하는 영역을 마스크로 생

성한다. 먼저, 객체를 제외한 배경만 블러 처리하기 위해 색상 마스킹을

활용하여 신호등의 색상을 구분한다. HSV 색상 공간으로 변환된 이미지

에서 신호등의 녹색과 빨간색을 정확히 식별하고, 이 색상 정보를 기반으

로녹색및빨간색마스크를각각생성한다. 이렇게생성된마스크를결합

하여 빨간색또는초록색 신호등객체를 포함하는 영역을분리한다. 이후,

가장 큰 윤곽선을 찾아 신호등 객체를 정확하게 추출하고, 신호등 객체를

제외한 나머지 배경 부분에 대해 역마스크를 생성한다. 역마스크는 신호

등 객체를 보호하고 배경만을 타겟으로 하기 위해 사용되며, 배경 부분에

가우시안 블러를 적용하여 배경 정보를 흐리게 한다. 가우시안 블러는 이

미지의 가장자리를부드럽게 처리하여 배경의 불필요한 패턴을 제거하고,

이를 통해 객체 탐지 모델이 신호등을 더욱 명확하게 인식할 수 있도록

한다.



III. 실험 결과

본 연구에서는 Convolutional Neural Network (CNN) 모델[6]을 활용하

여 학습을 진행한다. 실험을 위해 EV3 카메라 모듈[7]로 촬영한 원본 이

미지 데이터 1100장, 전체 블러링한 이미지 데이터 1000장, 객체를제외한

배경 블러링 이미지 데이터 1000장을 사용1)한다.

그림 3. 원본 이미지(왼쪽), 사진 전체를 블러링 한 이미지(가운데), 객체 제외

배경만 블러링 한 이미지(오른쪽)

[그림 3]은 원본이미지와 사진 전체를 블러링한 이미지, 객체 제외 배

경만 블러링 한 이미지를 나타낸다. 사진 전체 블러링 이미지는 객체까지

블러링을 적용하게 되어, 신호등을 포함하는 모든 이미지의 세부 정보가

명확하게보이지않게된다. 그러나객체제외배경만블러링처리한데이

터는 객체의 정보는 최대한 보전할 수 있다.

그림 4. 신호등 객체 탐지 정확도(위), Loss(아래) 비교(Epoch=10, 15, 20, 25)

[그림 4]는 [그림 3]과 같이 원본 데이터(1100장)와 전체 블러링 데이터

(1000장), 객체를 제외한 배경 블러링 데이터(1000장)의 3가지 종류의

데이터 셋의 Epoch에따른객체탐지정확도(위)와 Loss(아래)를 나타낸다.

원본데이터를모델에학습시킨경우, Epoch가 증가함에따라모델의정

확도도 증가하여, Epoch=25에서 86.53%에 도달한다. 사진 전체 블러링

데이터를학습한모델은, 초기 Epoch에서는원본데이터와유사한성능을

보였으나, Epoch=25에서는 정확도가 85.05%로 감소한다. 이는 이미지 전

체를블러링하여 중요한정보까지손실됨으로써모델 성능이저하되기때

문이다. 반면, 객체 제외 배경 블러링 데이터를 학습한 모델은 Epoch=15

이후부터 원본 데이터 사용 모델보다 더 높은 정확도를 기록하며,

Epoch=25에서는 87.37%로 가장 높은 성능을 보인다.

1) 객체 제외 배경 블러링 데이터 84.6%, 88.8%의 객체탐지성공률로빨간색신호

등과초록색신호등을각각제대로탐지(IoU≥0.5)하여데이터전처리진행함[8].

원본 데이터를 학습시킨 모델을 사용한 경우, Epoch가 증가함에 따라

손실이 점진적으로 감소하는 경향을 보이나, 여전히 다른 기법들에 비해

상대적으로 손실 값이 높다. Epoch=10에서 시작된 손실 값이 0.33에서

Epoch=25에서는 0.19로감소하지만, 여전히 다른방법들보다 손실율이높

다. 전체 배경 블러링 데이터를 학습시킨 모델은, Epoch=10에서 손실이

0.26으로 시작하여 Epoch=25에서는 0.15로 감소한다. 이 방법은 원본 데

이터보다 손실 값이 낮으나, 객체 제외 배경만 블러링한 데이터를 학습시

킨 모델보다는 여전히 손실 값이 높다. 반면, 객체 제외 배경만 블러링한

데이터를 학습시킨 모델은 Epoch=10에서 시작된 손실 값이 0.20에서

Epoch=25에서는 0.09으로 손실 값이 가장 낮다.

또한 Epoch= 25를 기준으로 모델을 10번 반복 학습한 결과 원본 데이

터를 사용한 모델의 정확도는 86.533% (표준편차 ±1.465)로, 비교적안정

적인 성능을 나타낸다. 반면, 전체 블러링 기법을 적용한 경우, 정확도는

85.049%로 감소하였고, 표준편차는 ±2.143으로 가장 큰 변동성을 보인다.

이는 이미지의모든 부분을블러링처리함으로써중요한 정보가손실되어

모델 성능에 부정적인 영향을 미친 결과이다. 한편, 객체 제외 배경 블러

링 기법을 적용한 경우, 정확도는 86.733% (표준편차 ±1.993)로 가장 높

다. 이는 CNN 모델이중요한정보인객체에더집중할수있게한결과이

다. 따라서, 이 연구는객체제외배경블러링기법이객체탐지 성능향상

에 효과적임을 입증하였으며, 데이터 증강을 통해 적은 양의 원본 데이터

로도 높은 정확도를 달성할 수 있음을 보여준다.

Ⅳ. 결론

본 연구에서 신호등 이미지 데이터를 활용하여 이미지 마스킹을 통한

객체제외배경블러링기법을제안하였다. 실험을통해원본이미지데이

터만 사용했을 때보다 제안한 방법을 사용했을때 객체인식의 정확도가

개선된 것을 확인하였다. 특히, 더 적은 양의 사진을 활용했음에도불구하

고제안된데이터증강기법중색상마스킹과배경블러링기법이신호등

객체 탐지 성능을 향상시킬 수 있음을 확인하였다.
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