
1. 서론

최근 딥러닝의 성장과 함께 CNN이 발전되고 있

다. 이로 인해 이미지 분류, 객체 탐지 및 이미지 분

할과 같은 컴퓨터 비전 분야에서 새로운 기법들이

등장하고 있다. 현재 정확도와 속도 차원에서의 성

능을 개선하기 위해 모델 프루닝, 앙상블, 어텐션,

네트워크 구조 변경 등 다양한 기법들이 활용된다.

이러한 기법들에서 해결하기 어려운 문제 중 하나가

일반화 성능을 향상시키는 것이다. 일반화 성능은

이전에 본 데이터와 이전에 본 적이 없는 데이터를

평가할 때의 성능 차이를 말한다. 일반화 성능이 낮

으면 과적합 문제가 생긴다[1]. 과적합이란 특정 데

이터세트에만 필요 이상으로 학습하는 것을 말한다.

이는 본 적 없는 테스트 데이터세트에서 정확도를

낮추게 하는 원인이 된다. 과적합 문제를 해결하기

위한 방법 중 하나는 데이터 증강이다. 데이터 증강

이란 학습할 데이터를 변형하여 데이터를 늘리는 기

법이다. 다른 기법과 달리 학습할 때 사용되기 때문

에 추론 속도에 영향을 주지 않는다는 장점이 있다.

우리는 데이터 증강을 이용하여 자율주행 트랙터 환

경에서 쓰러진 사람 객체의 탐지 정확도를 높이는

것에 초점을 맞춘다.

자율주행 트랙터 환경에서 가장 위험한 요소는

장애물보다 피할 수 없는 사람과 부딪히는 것이다.

이러한 문제를 해결하기 위해 NREC[2] 데이터세트

가 제안되었다. 그러나 해당 데이터세트는 쓰러진

사람 객체에 대한 비율이 14.2%로 비교적 적다는

문제가 있으며, 이것은 데이터 불균형 문제와 일반

화 성능을 낮아지게 하는 문제로 이어진다[3]. 이를

해결하기 위해 본 논문에서는 RoI(Region of

Interest)를 이용한 분할 Copy-Paste 데이터 증강

기법을 제안한다. 본 논문에서는 쓰러진 사람의 공

공 데이터세트[4]를 사용하여, 해당 이미지 안에 있

는 객체와 배경 이미지를 결합한 합성 데이터를 생

성하는 기법을 제안한다.

2. 관련 연구

데이터 증강은 컴퓨터 비전 분야에서 부족한 데

이터를 증가시켜 모델을 학습하는데 사용된다. 데이

터 증강에는 Flipping, Rotating, Cropping, Color

Jittering, Edge Enhancement, Fancy PCA,

Copy-Paste[1,5] 등등의 다양한 데이터 증강 기법이

존재한다. 이러한 기법 중 Copy and Paste 데이터
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요 약
데이터 증강은 데이터 불균형 문제를 해결하기 위해 일반화 성능을 향상시킨다. 이는 과적합 문

제를 해결하고 정확도를 높이는 데 도움을 준다. 과적합을 해결하기 위해서 본 논문에서는 분할 마
스크 라벨링을 자동화하여 효율성을 높이고, RoI를 활용한 분할 Copy-Paste 데이터 증강 기법을 제
안한다. 본 논문의 제안 방법을 적용한 결과 YOLOv8 모델에서 기존의 분할, 박스 Copy-Paste 데이
터 증강 기법과 비교해서 쓰러진 사람 객체에 대한 정확도가 10.2% 증가함으로써 제안한 방법이 일
반화 성능을 높이는 데 효과가 있음을 확인하였다.



증강 기법은 이미지 내에 객체를 임의의 크기와 임

의의 좌표로 설정하여 다른 배경 이미지와 합성하는

기법이다. 이는 분할, 박스 등의 객체로 추출하여 사

용할 수 있다. 최근에도 이미지 객체 분할 분야에서

Copy-Paste가 널리 사용되고 있다[5-6].

3. 제안 방법

본 논문에서는 트랙터 환경에서 쓰러진 사람 객

체의 탐지 정확도를 높이기 위한 새로운 데이터 증

강 기법을 제안한다. 기존의 Copy-Paste 기법을 기

반으로 단점을 보완하여 발전시켰다. 기존의 방법에

대한 문제점은 RoI가 아닌 크기와 위치에 붙여넣게

되어 잘못된 위치와 잘못된 크기를 학습하게 된다.

이는 정확도를 낮추는 결과를 초래한다. 또한, 붙여

넣을 분할 객체에 마스크 라벨링을 수작업으로 해야

한다는 번거로움이 존재한다. 이는 많은 데이터가

필요할 때, 모든 객체를 수작업으로 라벨링하기 어

렵다는 문제점이 발생한다. 위 문제점들을 해결하기

위한 본 논문에 기여는 다음과 같다.

Ÿ YOLOv8[7]과 같은 분할 모델을 이용하여 자동

으로 공공 데이터세트의 마스크 라벨링을 추출하

여 합성 이미지를 생성하는 방법을 제안한다.

Ÿ 이전과 현재 이미지와의 픽셀값들의 차를 이용해

구간을 나누어 RoI(Region of Interest)의 크기와

좌표를 구하는 방법을 제안한다.

(그림 1) 쓰러진 사람의 이미지를 생성하기 위해

제안된 프레임워크.

3.1 객체 붙여넣기

그림 1과 같이 공공 데이터세트 에서 COCO로

사전 학습된 YOLOv8x-seg 모델을 이용하여 마스

크 를 구한다. 마스크의 쓰러진 사람을 포함하는

영역은 1이고, 그 외의 영역은 0으로 설정한다. 본

논 이미지인 에 다음과 같은 합성 식 (1)을 적용

하여 합성 이미지인 를 생성한다[5].   ×      ×  (1)

이미지 생성 도중 다른 객체와 겹치는 부분이 있

으면 이미지 생성을 하지 않는다.

3.2 구간 나누기

본 논문에서 RoI를 구하기 위해 이미지들을 여러

구간으로 나누고 해당 구간 내에 박스 어노테이션을

이용하여 RoI에 해당하는 크기와 좌표를 구하는데

사용한다. 영상처리 기법을 사용하여 픽셀 값의 분

포도가 이전 프레임과의 차이가 일정 이상 나면 다

른 구간이라고 판단한다. 그 기준은 눈으로 보고 판

단한다. 해당 구간 내에서 크기와 좌표를 구하기 위

한 식은 (2)와 같다.

          (2)

여기서 는 YOLO 박스 어노테이션 정보의 최솟값

을 의미하고 는 최댓값을 의미한다. 은 구간 내의

이미지의 수이다.  는 구간 내의 번째 이미

지에 대응하는 붙여넣는 객체의  좌표와 너비이다.

그림 2와 같이 구간 내에서 가장 큰 박스와 가장 작

은 박스에 대응하는 크기와 좌표를 구한다. 또한, 트

랙터가 멈출 때와 움직일 때를 이전 프레임과의 픽

셀 차를 이용하여 쓰러진 사람의 좌표와 크기를 조

정한다. 그리고 트랙터가 후진하지 않는다는 특징을

고려해 크기와 좌표가 작아지지 않게 설정한다.

(그림 2) 구간 내에 박스 어노테이션의

최솟값 a, 최댓값 b.

3.3 영상 처리

YOLOv8 분할 모델을 이용하기 때문에 붙여넣을

객체의 가장자리가 해당 배경을 포함한 상태로 가져

오는 경우가 발생한다. 이것은 노이즈의 원인이 된

다. 학습할 때, 이를 완화하기 위해 마스크의 경계면

에 Gaussian blur를 사용한다.

그러나 blur를 적용했을 때, 이 1보다 작은 값

으로 나오게 된다. 이것은 그림 3에 (c)와 같이 오히

려 노이즈를 더 발생시킨다. 이는 학습할 때, 노이즈

의 특징까지 학습하게 되므로 정확도를 더 낮추는

원인이 된다. 이것을 없애기 위해 우리는 alpha



(a) 객체 이미지 (b) 경계면 마스크

(c) Blur (d) Blur + Blending

(그림 3) 영상처리 기법 비교.

blending 기법을 사용한다. 여기서 alpha blending이

란 와 에 대응하는 배경 이미지 에 대해서가 1보다 작은 값이 존재할 경우, 그 비율만큼

객체에 가중치를 주어 합성하는 기법이다. 식은 (3)

과 같다.       (3)

알고리즘 영상처리를 이용한 객체 붙여넣기

입력: boundary_pixel = 경계면 픽셀 두께

h, w = 붙여넣을 객체의 높이와 너비 = 붙여넣을 객체의 마스크

출력:  = 객체를 붙여넣은 결과 이미지
check = 0, 현재 위치 상태를 확인하는 변수

blurred_img = Gaussian blur를 적용한 이미지 = 에 대응하는 배경 이미지
for 0 to h, w do

if  == 1 then
if 이전의  == 0 and check == 0 then
boundary_pixel만큼  = 0.5
check=1 end if

if 다음의  == 0 and check == 1 then
boundary_pixel만큼  = 0.5
check = 0 end if

if  == 0.5 then = blurred_img end if
end for

end for = ×배경 이미지 = Alpha_Blending( ,  ) = 각 25% 확률로 90, 180, 270도 회전   ×      × 

4. 실험

본 논문에서 표 1과 같이 NREC[2] 데이터세트를

사용하였으며, 학습, 검증, 테스트 세트를 6:2:2 비율

로 총 49,404장의 데이터세트를 사용하였다. 해상도

는 720x480이며, 학습과 검증 데이터세트는 각각

29,643장, 9,880장을 사용하였다. 테스트 데이터세트

로는 쓰러진 사람 데이터인 2,256장에서 평가하였다.

<표 1> NREC[2] 데이터세트 분류.

학습 검증 테스트
본 적

없는

데이터

0 8,821 8,821

전체

데이터
29,643 9,880 9,881

쓰러진

사람

데이터

4,234 1,412 2,256

Fall Detection 공공 데이터세트[3]에서 트랙터

환경에서 쓰러진 사람 객체에 적합한 이미지를 눈으

로 보고 판단하여 37장의 이미지를 선정하였다. 해

당 데이터세트는 265x190부터 1300x989까지 다양한

크기의 해상도가 포함된다. 그림 4는 분할, 박스

Copy-Paste와 제안 방법에 대한 데이터 증강 결과

비교 사진이다.

(a) 원본 이미지 (b) 분할 Copy-Paste[5]

(c) 박스 Copy-Paste[5] (d) 제안 방법

(그림 4) Copy-Paste[5] 방법과 제안 방법

결과 비교 사진.

4.1 평가 지표

본 논문에서 AP(Average Precision) 평가 지표

를 사용하였다. 예측된 박스와 실제 박스와 일치하

는 비율을 IoU(Intersection over Union)이라고 한

다. 예측된 박스와 실제 박스의 IoU가 50% 이상이

면, TP(True Positive)라고 하고, 50% 미만이면

FP(False Positive)라고 한다. 그리고 실제 박스인



곳에 예측하지 않는 경우를 FN(False Negative)이

라고 한다. Precision은 정밀도를 의미하며 식은 (4)

와 같다.

Pr   
(4)

Recall은 재현율을 의미하며 식은 (5)와 같다.

   
(5)

AP는 x축이 recall, y축이 precision인 PR 곡선

의 면적으로, recall과 precision을 포함한 성능을 정

량적으로 평가하여 대부분의 컴퓨터 비전 분야에서

사용된다.

4.2 실험 결과

우리는 COCO로 사전 학습된 YOLOv8[7] 모델을

사용하였고, 학습과 검증 데이터세트 이미지 크기는

704로 설정하였고, epoch은 15으로 설정하였다. 나머

지는 기본 환경 설정을 따랐다.

표 2는 데이터 증강을 적용하지 않은 baseline과

기존의 분할, 박스 Copy-Paste 데이터 증강 기법과

제안 방법을 비교한 실험 결과이다. 제안 방법은

baseline과 비교했을 때, AP가 63.5%에서 71.7%로

8.2% 증가하였다. Precision과 Recall은 각각 16.2%,

2.6% 증가하였다. 제안 방법이 기존의 분할

Copy-Paste보다 AP 10.2% 증가하였다.

<표 2> 쓰러진 사람 데이터세트에 대해서

Copy-Paste[4] 기법과 정확도 비교.

Method Precision↑ Recall↑ AP↑
baseline 73.3 58.2 63.5
baseline +

분할 Copy-Paste
69.1 55.1 61.5

baseline +

박스 Copy-Paste
76.7 53.4 59.8

Ours 89.5 60.8 71.7

표 3은 제안한 RoI 방법과 Gaussian blur, alpha

blending에 대한 비교 실험이다.

<표 3> 영상처리 방법에 대한 정확도 비교.

Method Precision↑ Recall↑ AP↑
RoI 74.4 56.3 66.5

RoI+blur 78.3 60.8 68.3
RoI+blur+blending 89.5 60.8 71.7

5. 결론

데이터 증강은 데이터 불균형 등으로 인한 과적

합 문제를 해결하기 위한 해결책 중 하나이다. 본

논문에서는 RoI를 이용한 분할 Copy-Paste 데이터

증강 기법을 제안하였다. 실제 트랙터 환경과 비슷

하게 쓰러진 사람을 합성하였으며, AP가 분할

Copy-Paste 데이터 증강 기법보다 10.2% 증가하였

다. 이는 제안한 방법이 쓰러진 데이터세트에 대해

서 더 효과적임을 보였다.
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