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요 약

컴퓨터 비전과 인공지능 기술의 발달로 인해,  입력 이미지에서 많은 종류의 객체를 탐지하는 알고리즘이

개발되고 있다.  이 중  YOLO(You Only Look Once)알고리즘은 실시간 객체 탐지에 적합한 알고리즘이다.  본

연구는  YOLO 알고리즘에서 실시간 객체 탐지를 비롯하여 영상 획득,  전송,  처리 과정에서 발생할 수 있는

노이즈를 미리 학습 데이터에 추가한 뒤 모델을 학습하여, 노이즈가 포함된   이미지에서 객체 탐지 정확도를

높이는 것을 목표로 한다. 모델의 성능을 객관적으로 판단하기 위해 노이즈를 적용한 이미지를 학습한 모델과

그렇지 않은 이미지를 학습한 모델을 준비하여 성능을 비교한다. 학습 이미지에 노이즈를 적용한 모델은 훈련

과정에서 의도적으로 노이즈가 있는 이미지를 학습했음에도 불구하고, 일반적인 방식으로 학습한 모델과 loss

값의 큰 차이가 없었다.  학습 단계가 끝난 후에 검증 단계에서 원본 이미지와 노이즈를 적용한 데이터셋을

준비하였다.  검증 단계에서 노이즈가 없거나 적은 이미지에서의 객체를 탐지하는 과정에서 큰 차이를 볼 수

없었지만, 노이즈의 강도가 큰 이미지에서는 기존의 학습 방식보다 더 우수한 모습을 보여준다. 

키워드 : 객체 탐지, 노이즈, 딥 러닝, 컴퓨터 비전, YOLO

1. 서론

 컴퓨터 비전과 하드웨어 성능의 향상으로

근래  다양한  인공지능  알고리즘이  제안되었다.

실시간  객체  탐지는  이중에서도  까다로운  임무로

빠른  연산  속도와  안정적인  결과물  도출이

필요하다.  실시간  탐지에는  여러  에로  사항이

존재하는데  현장에서  얻어지는  영상에는  다양한

종류의 노이즈가 섞일 수 있으며,  이러한 노이즈는

실시간 탐지 정확도에 지대한 영향을 끼칠 수 있다.

실시간 탐지 중에 발생하는 노이즈의 종류에는 주로

카메라  초점이  맞지  않아  발생하는  이미지  번짐

혹은  먼지와  같은  이물질로  인한  카메라  렌즈에

자국  발생  등이  있다.  이러한  이미지는  인공지능

모델  학습에  적합하지  않음으로  대부분  학습전에

제거가  된다.  그러나  다양한  외부  환경에  강인한

인공지능  모델을  학습하기  위해  다양한  노이즈가

추가된  이미지를  학습할  필요가  있으며  이는

가우시안 노이즈[1], 유니폼 노이즈[2] 등의 수식을

원본  이미지에  적용하여  증식할  수  있다.  본

연구에서는  실시간  객체  탐지를  위한  인공지능의

훈련 과정에서 노이즈가 포함된 이미지를 학습하여

정확도를  높이고자  한다.  이와  더불어  연기가

자욱한  상황에서의  영상과  같은  자연  환경에서

발생한 실제 노이즈 상황의 이미지도 따로 학습하여

고의로 노이즈를 적용한 데이터가 모델이 노이즈에

강인 해지는데 기여하는지 알아보고자 한다.

  2. 관련연구

   YOLO[3]는 객체 탐지를 위해 개발된 딥러닝 기반

모델로 기존에 객체 탐지 모델들이 객체를 탐지할

때  이미지를  분할하고  분할된  패치에서  객체를

탐지하던 것에 비해 한번에 이 단계를 수행한다는

점에서 계산 복잡도가 감소하는 이점이 있다.

3. 실험방법

3.1. 데이터셋

   본 연구에 사용된 데이터는 다음과 같다.  먼저

coco128  데이터  셋으로  pre-trained 된

YOLOv5[4]  알고리즘에  다양한  경로에서  수집한

사람의 모습이 담겨있는 이미지에 의도적으로 각기

다른 강도의 노이즈를 적용한 후 객체를 라벨링 한

뒤  추가적으로  Fine-tuning 을  실행한다.  이때,

탐지할 객체의 클래스는 사람으로 한정한다.  이후

노이즈가  학습되지  않은  알고리즘에서의  탐지
* 교신저자



2023 한국차세대컴퓨팅학회 춘계학술대회

정확도와  학습된  알고리즘에서의  노이즈

상황에서의 탐지 정확도를 확인한다. 

3.2. 데이터 전처리

 본 연구에 사용한 객체 탐지 데이터는 그림 1 과 

같이 다양한 강도의 가우시안 노이즈를 적용시켜 

학습 데이터와 테스트 데이터로 사용한다. 

이후  검증  데이터로  사용되는  이미지에는

노이즈를  적용한  데이터셋과  노이즈를  적용하지

않은  원본  검증  데이터를  준비하여  각기  다른

방식으로 학습된 모델에 두 검증 데이터를 실험하는

과정을 준비하였다.

3.2. 실험환경

본 연구를 위해  GPU 는  NVIDIA GeForce GTX

1080  Ti,  CPU 는  Intel  i7  10700K,  메모리는

32GB 를  사용한다.  이미지  검출  알고리즘은

YOLOv5 를 사용한다.

그림 1. 원본 검증 데이터(위) 노이즈가 적용된 검증

데이터 (아래)

 3.2 방법론

본  실험은  다음과  같이  실험하여  제안  방법을

검증한다. 먼저, pre-trained 된 YOLO 알고리즘에

하나는 노이즈가 적용된 사람 사진으로 다른 하나는

노이즈가  적용된  이미지로  이루어진  데이터를

추가적으로 fine-tuning 하는 과정을 거친다.

4. 실험결과

그림 2 는 학습 과정에서의 검증 데이터 loss 값

변화  추이를  보여준다.  학습  과정  중  노이즈를

적용한  학습의  경우  최소  loss 가  1.691 을,

적용되지  않은  학습의  경우에는  1.273 으로  loss

값이 둘 다 높다.  그림  3 의  confusion matrix 를

비교하면,  person  객체의  true-positive  정도가

각각  0.66,  0.70 으로  학습  데이터에  노이즈가

적용된 사진이 없는 경우에 노이즈가 적용되지 않은

이미지를  분류할  때  또한  노이즈를  포함하여

학습하여도  정확도에  큰  차이가  없는  모습을

보여준다.
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그림 2. 학습 과정에서의 Loss 변화 그래프 노이즈

미적용 학습(위) 노이즈 적용 학습(아래)

그러나  노이즈가  적용된  이미지에서  객체를

탐지하는 과정에서는 어느 정도의 차이를 확인할 수

있었다.  노이즈가 적용된 데이터를 학습하지 않은

경우에  그림 4 와  같이  객체를  탐지하는  과정에서

탐지해야 할 객체를 놓치는 모습을 보여줌과 동시에

검출된  객체의  신뢰도(confidence)  수치도  낮다.

그러나, 노이즈가 적용된 데이터를 포함하여 학습한

경우,  동일한  정도의  노이즈가  적용된  이미지에

테스트 했음에도 불구하고,  그림 4 와 같이 동일한

이미지에서 더 뛰어난 검출 능력을 보여준다.

그림 3. 일반 이미지를 검증 데이터로 사용한 Confusion

Matrix. 노이즈 미적용 학습(위) 노이즈 이미지 적용 학습

(아래)

그림 4. 노이즈를 적용한 이미지를 학습하지 않은

상태에서의 detection 및 segmentation(위) 노이즈가

적용된 이미지를 학습한 상태에서의 detection 및

segmentation(아래)

 기존의  방식으로  학습한  모델의  경우에는

탐지하려는  객체가  작을수록  노이즈가  적용된

이미지에서 객체를 검출하는 데에 어려움을 보인다.

단, 탐지하려는 객체가 너무 작은 경우에는 두 모델
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모두 해당 객체를 탐지하지 못한다.

5. 결론

본 논문에서는 객체를 탐지하는 데에 있어 후에

영상  획득,  전송,  처리  과정에서  발생할  수  있는

각종  노이즈들에  대비하여  학습  단계에서

고의적으로 노이즈가 적용된 이미지들을 데이터에

포함하는  방식과  모델을  강인하게  만드는지

증명해본다.  해당  방식은  학습  과정에서는  크게

다른  결과를  보여주지  않았으나,  이후  test

과정에서  노이즈가  적용된  이미지에서  객체를

검출할  경우,  기존의  방식보다  더  우수한  모습을

보여준다. 특히 검출하려는 객체의 크기가 작을수록

기존의 방식으로 학습시킨 모델보다 우수한 모습을

보여준다.  이를 통해,  이후에 검출 모델을 사용할

때,  획득하는 영상의 품질을 보장하기 힘들 경우,

노이즈가 적용된 이미지를 학습시키는 것이 습득된

영상에서 노이즈가 검출되었을 때,  객체를 정확히

탐지하는데 도움이 될  수  있다는 결론을 얻을  수

있었다.
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