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1. 서 론

딥러닝(Deep Learning)을 활용한 객체 검출
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산업 환경의 객체 검출 성능 개선을 위한 GAN 기반
이미지 데이터 증강

백문기*, 김계경**†

GAN-based Image Data Augmentation for Improving Object
Detection Performance in Industrial Environments

Moon-Ki Back*, Kye-Kyung Kim**†

요 약

객체 검출은 예상치 못한 위험 상황을 회피할 수 있도록 작업자에게 자동으로 경보를 제공할 수 있는 중
요한 산업 안전 기술 중 하나이다. 그러나 딥 러닝 기반 객체 감지 모델은 더 높은 성능을 달성하기 위해 대
규모의 학습 데이터가 요구되며, 데이터 수집 및 레이블링 작업은 인력이 필요한 힘든 작업이다. 이러한 한계
를 해결하기 위해, 본 논문에서는 본래의 데이터세트를 더욱 다양한 데이터로 보충할 수 있는 GAN 기반 데
이터 증강을 제안한다. 또한, 생성된 데이터의 충실도를 향상시키기 위한 트랜스포머 기반 생성자 네트워크를
제시하며, 비교 연구를 위해 다양한 증강 설정에서 훈련된 기존 객체 감지 모델(YOLOv5)을 평가한다. 평가
결과는 20% 증강된 데이터로 학습한 모델이 객체 특정 성능의 손실 없이 0.9%의 분류 능력이 향상되었음을
보여준다.

Abstract

Object detection is one of the important industrial safety technologies that can automatically provide a
worker with alerts to avoid unexpected near misses. However, deep learning-based object detection
models require large amounts of training data to achieve higher performance, and data collection and
labeling work is laborious and requires human resources. To address these limitations, we propose a
GAN-based data augmentation that can supplement the original dataset with more diverse examples. In
addition, we present a transformer-based generator network to improve the fidelity of generated data and
evaluate the existing object detection model(YOLOv5) trained under different augmentation settings for a
comparison study. The evaluation results show that the classification ability of the model trained with
20% augmented data has improved by 0.9% without localization performance losses.
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(Object Detection) 기술이 점점 고도화되면서 생

산된 제품의 불량을 찾아내는 작업, 대규모 물류

를 처리하는 로봇, 복잡한 환경을 자율주행하는

지게차에 이르기까지 산업 분야 곳곳에 핵심기술

로 자리 잡고 있다. 게다가 산업현장에 만연한

산업 재해를 저감시키기 위해 각종 위험 객체나

작업 행동을 자동으로 검출하는 연구개발도 활성

화되고 있다. 건설 현장의 경우 근로자의 부상

위험을 줄이기 위하여 안전모, 안전조끼 착용 여

부를 검출하는 딥러닝 모델[1, 2]을 활용할 수 있

으며, 제조 및 물류 현장의 경우 중장비와 근로

자의 충돌 사고를 예방하기 위해 실시간으로 보

행자를 검출하는 딥러닝 모델[3, 4]을 고려해 볼

수 있다.

일반적으로 딥러닝 기반의 모델은 주어진 학

습 데이터의 양에 비례하여 성능이 향상된다고

알려져 있다[5, 6]. 딥러닝 기반 객체 검출 분야

역시 충분한 양의 학습 데이터가 필요하며[7], 학

습 데이터의 양이 증가할수록 위치 식별(localiza

-tion) 및 분류(classification) 성능이 향상된다.

반면, 학습 데이터의 양이 적다는 것은 포함된

객체의 다양성(variety)이 낮다고 해석될 수 있으

며, 이를 학습한 딥러닝 기반 객체 검출 모델은

낮은 다양성에 과적합(overfitting)되어 실제 환경

(real-world)에서 올바르게 동작하지 않을 가능

성이 높다. 데이터 증강(augmentation)은 과적합

문제를 개선하기 위해 학습 데이터를 사용해 학

습 데이터의 규모와 다양성을 높이는 기법으로

딥러닝 여러 분야에서 흔하게 사용한다. 예를 들

면, 이미지의 일부를 잘라내거나(cropping), 회전

(rotation), 이동(translation)하는 등의 데이터 조

작(manipulation)[7]은 여러 딥러닝 연구와 챌린

지[8]를 통해 과적합 문제를 개선하는데 효과가

있음이 검증되었다.

데이터 조작과 다르게 딥러닝 모델을 사용하

여 학습 데이터를 증강하는 접근도 있다. 대표적

으로 생성적 적대 신경망(Generative Adversarial

Network, GAN)[9]은 학습 데이터의 확률 분포를

학습하고 학습된 분포로부터 새로운 데이터를 생

성한다. 이러한 접근은 학습 데이터에 누락된 모

집단의 일부를 GAN을 통해 근사함으로써 학습

데이터와 유사한 특징을 가지면서도 전통적인 데

이터 조작으로는 생성할 수 없는 새로운 데이터

를 생성할 수 있는 장점이 있다. [10, 11]은 GAN

을 통해 가상의 이미지를 생성한 연구로, 실제와

가상의 이미지를 분별하기 어려울 정도로 자연스

러운(realistic) 이미지 생성이 가능함을 보였다.

게다가 GAN은 의료 분야와 같은 데이터 수집과

활용에 제약이 많은 분야에서 활용 가치가 높다.

[12]에서는 CT(Computed Tomography) 이미지

상에 나타난 간 병변(liver lesion) 여부를 분류하

는 딥러닝 모델의 성능을 높이기 위하여 GAN

기반으로 CT 이미지를 증강하였다.

본 논문은 객체의 위치 식별 및 분류를 수행하

는 딥러닝 객체 검출 모델의 성능을 개선하기 위

한 GAN 기반의 이미지 데이터 증강에 대하여

다룬다. 기존의 GAN 기반 이미지 데이터 생성은

이미지 전체(scene)를 생성하기에 이미지 분류에

는 직접 사용할 수 있지만, 이미지 내에 존재하

는 객체들의 바운딩 박스(bounding box) 정보까

지는 생성하지 못하므로 생성된 이미지를 객체

검출에 활용하긴 어렵다. 본 논문에서는 산업현

장에서 매우 중요한 객체인 ‘사람’에 초점을 맞추

어, 주어진 학습 데이터로부터 가상의 사람 인스

턴스와 바운딩 박스를 생성하는 GAN 기반 데이

터 증강을 제안한다. 그리고 제안하는 데이터 증

강이 기존 딥러닝 객체 검출 모델에 미치는 영향

력을 평가한다.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는

기존 딥러닝 모델의 성능을 개선하기 위해 GAN

을 사용해 데이터를 증강하는 연구를 살펴보고,

3장에서는 딥러닝 객체 검출의 성능을 향상시키
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기 위한 GAN 기반의 이미지 데이터 증강 방법

을 제안한다. 4장에서는 본 논문에서 제안한 데

이터 증강이 딥러닝 기반 객체 검출 모델에 미치

는 영향력을 평가하며, 5장에서는 결론 및 향후

연구에 대하여 논한다.

2. 관련 연구

GAN은 여러 생성 모델(generative model) 중

하나로서 생성자(generator) 네트워크와 판별자

(discriminator) 네트워크를 적대적(adversarial)

으로 배치하여 학습시키는 독특한 구조를 가진

다. 생성자 네트워크는 잠재 벡터(latent vector)

로부터 가상의 데이터를 생성하고, 판별자 네트

워크는 가상의 데이터와 학습 데이터(실제 데이

터)를 구분함으로써 생성자 네트워크에게 피드백

을 전달한다. 그리고 이러한 학습 과정을 통해

생성된 데이터가 학습 데이터와 유사한 확률 분

포로 근사되는 것을 목표로 한다. 그래서 근사된

확률 분포로부터 생성된 데이터는 학습 데이터와

매우 유사한 특징을 가지면서도 전통적인 데이터

조작으로는 만들어내기 어려운 변이(variation)를

보이는 특성이 있다. 이러한 GAN의 특성은 학습

데이터의 클래스 불균형(imbalance)과 같은 데이

터 부족 문제를 해소함으로써 판별 모델(discri-

minative model)의 과적합 문제를 개선할 수 있

다. 게다가 학습이 완료된 GAN은 생성자 네트워

크의 가중치(weight)만 사용하여 가상의 데이터

를 생성하기 때문에 본래 학습 데이터를 익명화

시키는 부가 효과도 얻을 수 있다. 따라서 의료

분야의 개인정보뿐만 아니라 기업 비밀이 보장되

어야 하는 산업 분야까지 다양한 목적으로 활용

할 수 있다.

[13]은 합성곱 신경망(Convolutional Neural

Network, CNN) 구조의 GAN을 사용하여 가상

의 흉부 X-ray 이미지를 생성함으로써 학습 데

이터의 클래스 불균형 문제를 개선하였다. 그 결

과 증강된 X-ray 이미지를 사용하여 학습시킨

판별 모델의 질병 분류 성능이 기존 70%에서

92%로 크게 향상되었다. 이러한 결과는 증강된

데이터를 사용해 판별 모델의 결정 경계(decision

boundary)가 특정 클래스에 과적합되는 것을 막

았다고 해석할 수 있다. 다만, 전통적인 이미지

조작과의 성능 비교가 제시되지 못했으며, GAN

을 통해 생성된 X-ray 이미지의 충실도(fidelity)

가 정량적으로 제시되어 있지 않기 때문에 분류

성능이 향상된 이유가 GAN 기반의 데이터 증강

이라고 그대로 해석하기엔 무리가 있다.

[14]는 리치(lychee)의 결함(defect) 여부를 검

출하는 딥러닝 기반 객체 검출 모델 및 검출 성

능 개선을 위한 GAN 기반 데이터 증강을 다루

었다. 이 연구에서는 TransGAN[15]을 사용하여

부족한 학습 데이터를 보완하였다. TransGAN은

비교적 최근 등장한 GAN 아키텍쳐로, CNN이

주를 이루는 생성자 네트워크의 구조를 트랜스포

머(Transformer)로 변경하여 높은 충실도의 이미

지 데이터를 생성했다는 것이 주요 기여이다. 다

만, 트랜스포머는 CNN보다 더 많은 학습 데이터

를 요구하는 경향이 있는데, TransGAN의 저자

들은 DiffAugment[16]를 차용하여 학습 과정에

판별자 네트워크가 과적합되지 않으면서 동시에

생성자 네트워크가 다양성 높은 데이터를 생성하

도록 하였다. 따라서 [14]의 저자들은 매우 적은

양의 리치 이미지 데이터를 가지고도 GAN 기반

의 데이터 증강이 가능했던 것으로 보이며, 증강

된 데이터를 사용해 기존 딥러닝 검출 모델의 성

능을 약 1% 향상시켰다.

[17]에서는 기존 보행자 검출 모델의 야간 검

출 성능을 개선하기 위해 SamplePairing[18] 기

반의 SeAFusion 알고리즘을 제안하여 학습 데이

터(이미지)의 조도를 높였으며, ResNet[19] 아키
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텍쳐의 GAN을 사용하여 객체(보행자) 인스턴스

의 다양성을 높였다. 그리고 제안한 SeAFusion

과 GAN 기반 데이터 증강이 객체 검출 성능에

어떠한 영향력을 미치는지 YOLOv5[20]를 사용

하여 검출 성능을 평가하였다. SeAFusion을 적

용하였을 때 mAP(mean Average Precision)는

0.209에서 0.795로 크게 향상되었으며, GAN 기반

데이터 증강을 추가적으로 적용하여 0.854까지

끌어올렸다. 이처럼 보행자 검출 성능이 크게 향

상된 이유는 FN(False Negative, 정답은 보행자

이나 검출기는 보행자로 분류하지 못함)의 비율

이 크게 감소하였기 때문으로 분석되었다.

3. GAN 기반 이미지 데이터 증강

3.1 데이터세트

Class ID: name
Number of instances

Train Validation Test
0: person 78,505 10,034 10,115
1: forklift 53,099 6,844 7,000
2: face 69,920 9,108 9,291
3: upper body 91,139 11,685 11,900
4: lower body 50,184 6,425 6,496
5: battery car 3,453 1,083 1,094

표 1. 산업 환경의 객체 검출을 위한 데이터세트
Table 1. The dataset for detecting objects in

industrial environment

본 논문에서는 다양한 객체들이 존재하는 실

제 산업현장을 주행하는 지게차로부터 약 15만장

의 이미지 데이터를 입수하였다. 그리고 해당 산

업현장의 안전관리자 의견을 반영하여 6가지의

주요 객체(사람, 지게차, 얼굴, 상체, 하체, 배터리

카)를 정의하였다. 사람의 경우 산업 환경의 각종

구조물들로 인해 전신의 일부가 가려지는 상황이

많기 때문에 전신 뿐만 아니라 얼굴, 상체, 하체

로도 구분하여 레이블링(labeling)을 수행하였다.

레이블링을 통해 표 1과 같은 규모의 데이터세트

가 구축되었으며, 구축된 데이터세트는 이미지와

레이블이 쌍을 이룬다. 레이블에는 이미지 내 포

함된 객체들의 클래스 식별자와 0-1 사이의 실수

로 정규화된 바운딩 박스 정보가 기록되어 있다.

그림 1. 사람 인스턴스에 대한 바운딩 박스의
분포(좌) 및 크기(우)

Fig. 1. Distribution(left) and size(right) of the
bounding boxes for the person instances

구축된 데이터세트에서 사람으로 레이블링된

인스턴스들은 그림 1과 같은 분포와 크기를 보였

다. 사람 인스턴스들은 이미지 내에서 정중앙과

좌우에 주로 포착되었으며, 그 외의 영역에서는

고른 분포로 나타났다. 다만 이미지 내에서 위쪽

으로는 거의 사람이 나타나지 않았는데, 이는 지

게차의 마스트(Mast)로 인해 이미지를 수집하는

카메라 시야가 가려져있기 때문이다. 다음으로

이미지 내 사람의 바운딩 박스 크기의 경우 너비

는 0.07±0.027, 높이는 0.25±0.084를 보였으며

바운딩 박스의 비율(너비/높이)은 0.49±0.07로

나타났다.

3.2 GAN 기반 사람 이미지 생성

본 논문에서는 가상의 사람 이미지를 생성하

기 위하여 StyleGAN2[10] 아키텍쳐를 기반으로

그림 2와 같은 생성자 네트워크를 설계하였다.
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생성자 네트워크는 일반적인 GAN과 다르게, 잠

재 벡터 z로부터 바로 특징(feature)을 생성하지

않고 매핑 네트워크(Mapping Network) f 를 통

해 잠재 벡터 z를 W 공간에 매핑한 뒤에 이를

사용해 특징을 생성하는 구조로 되어있다. 일반

적으로 고정된 분포(보통 정규분포)로부터 샘플

링된 z는 특정 값을 변화시키면 매우 급격한 특

징 변화를 보이는 반면 f(z)는 고정된 분포를 따

르지 않으므로 w의 일부 값이 변화하여도 비교

적 선형적인(linear) 특징 변화가 나타난다. 이처

럼 잠재 공간이 표현(representation)에 따라 정

렬되는 현상을 Distentanglement[10]라고 불리우

며, 이러한 선형적인 특징 변화는 데이터 증강과

같이 특징을 제어하여 원하는(부족한) 데이터 생

성을 수월하게 하며, 동시에 급격한 특징 변화로

부터 유발되는 이미지 충실도의 변화를 완화시키

는데 도움을 줄 수 있다.

본 논문에서는 MLP(Multi-Layer Perceptron)

로 구성된 SytleGAN2의 매핑 네트워크를 포지

셔널 임베딩(Positional Embedding)과 닷-프로덕

트 어텐션(Dot-product Attention)으로 구성된

트랜스포머 구조로 변경하였다. 일반적으로 트랜

스포머 구조는 음성, 텍스트와 같이 순서가 있는

데이터에서 맥락을 학습하는데 좋은 성능을 보이

므로 자연어 처리 분야에서 널리 사용되고 있다.

그리고 최근에는 이미지 인식 분야에서도 이미지

를 여러 패치로 나누고 순차적으로 나열하여 학

습하는 트랜스포머 구조의 분류기[21]가 등장하

면서 비전 분야 전반에서도 각광 받고있다. 본

논문에서는 앞서 언급한 잠재 공간이 표현에 따

라 Disentanglement되도록 유도하기 위하여 트

랜스포머 구조의 f 을 제안한다. f 의 구조는 다

음과 같다. 먼저 정규 분포로부터 추출된 512 차

원의 잠재 벡터 z를 MLP에 통과시켜 4,096 차원

의 특징을 도출하고, 256x16 크기의 행렬로 변환

(reshape)한다. 이는 16차원의 벡터 256개가 나열

된 형태로 볼 수 있으며, 포지셔널 임베딩을 사

용해 일련의 순서를 부여한다. 그리고 닷-프로덕

트 어텐션 레이어를 통과시켜 표현에 대한 가중

치를 부여한다. 이렇게 산출된 특징은 포지셔널

임베딩의 출력과 원소 합(element-wise Sum)을

계산하여 MLP에 입력하며, 다시 한 번 포지셔널

그림 2. 본 논문에서 제안하는 생성자 네트워크의 구조
Fig. 2. The overall structure of the proposed generator network
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임베딩 레이어의 출력과 원소 합을 계산하여

MLP를 통해 순서 정보가 사라지는 것을 방지한

다. 마지막으로 매핑 네트워크 f 는 앞서 설명한

트랜스포머 블록을 4개를 쌓은 구조이며, 매핑

네트워트의 마지막 MLP는 512 차원의 출력을

가지도록 설정하여 잠재 벡터 z와 동일한 쉐입을

가진다. 매핑 네트워크를 통해 도출된 매개 잠재

벡터 w는 z와는 다르게 보다 선형적인 분포를

가질 것이며, 8x64 크기의 행렬로 변환하여 각

행을 합성 블록(Synthesis Block)에 입력함으로

써 각 행의 벡터들이 저차원부터 고차원까지의

특징을 생성하는데 영향을 미치도록 유도한다.

즉, w의 각 열의 변화는 사람의 손, 발, 머리카락

등의 작은 특징 변화를 유도하고, 각 행의 변화

는 사람의 몸집, 포즈 등의 큰 특징 변화와 관련

이 높아진다. 그 외 판별자 네트워크는 기존

StyleGAN2와 동일하게 구성하였다.

일반으로 GAN은 주어진 이미지 내에 특정 객

체에 집중하여 이미지를 생성하지 않고, 주어진

이미지와 전체적으로 유사한 장면(scene)를 생성

한다. 따라서 비슷한 위치에 비슷한 크기로 존재

하는 특징은 잘 학습하지만, 임의 위치에 다양한

크기로 존재하는 특징은 비교적 학습이 어렵다.

특히 본 연구에서 다루는 산업현장의 경우, 여러

경로에서 사람이 등장하기 때문에 이미지 내에

사람의 크기가 매우 다양하다. 표 1의 데이터세

트에서 사람의 바운딩 박스를 픽셀 단위로 환산

하면 너비는 90.12±34.81, 높이는 181.26±60.85

로 너비와 높이 모두 편차가 크다. 게다가 그림 1

과 같이 이미지 내에 사람이 놓인 위치도 다양하

다. 따라서 본 논문에서 다루는 산업현장의 데이

터와 같이, GAN을 통해 이미지 내에 위치 및 크

기의 편차가 큰 동일 객체를 학습하기 위해서는

GAN이 학습하는 입력 공간(input space)의 크기

를 제한할 필요가 있다. 본 논문에서는 바운딩

박스에 해당하는 이미지를 잘라내고(copping), 0

으로 채워진(zero-padded) 빈 이미지 정중앙에

배치하여 GAN 학습을 위한 사람 이미지를 만들

었다. 따라서 생성자 네트워크는 512x512x3의 입

력 공간의 중심을 기준으로 학습이 이루어질 것

이며, 커널을 위에서 아래로 이동하며 이미지를

생성하는 CNN 구조의 생성자 네트워크에게 엣

지 이펙트(edge-effect) 유도하여 0으로 채워진

배경과 생성하는 이미지의 경계를 자연스럽고 뚜

렷하게 생성할 수 있을 것이다. 본 논문에서는

표 1의 데이터세트에서 Train으로 구분된 78,505

개의 사람 인스턴스를 대상으로, 앞서 설명한 방

법에 따라 그림 3과 같은 512x512 해상도의 컬러

이미지 78,505장을 만들어 GAN의 학습 데이터로

사용하였다.

그림 3. GAN 학습을 위한 사람 이미지 샘플
Fig. 3. Person image samples for GAN training

StyleGAN2와 본 논문에서 제안하는 GAN 모

두 아래와 같은 환경에서 학습을 진행하였으며,

32의 배치 크기로 78,505장의 이미지를 180번 반

복하여 학습(160 epochs)하기까지 두 모델 모두

약 5일의 시간이 소요되었다.

Ÿ OS: Ubuntu 20.04 LTS

Ÿ CPU: 2 x 12-core Intel Gold 5118

Ÿ GPU: 8 x NVIDIA TITAN Xp

Ÿ Deep Learning Framework: Flax 0.5.3
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GAN을 통해 생성된 데이터가 실제 데이터와

얼마나 유사한지 평가하기 위해 GAN 연구자들

은 다양한 평가 지표를 제안하였으며, 지표에 따

라 장단점이 존재한다[22]. 본 논문에서는 GAN

기반 이미지 생성 분야에서 생성된 이미지의 충

실도를 측정하기 위한 지표로 널리 사용되고 있

는 FID(Fréchet Inception Distance)[23]를 사용

하여, 본 논문에서 제안하는 GAN과 StyleGAN2

가 생성한 이미지의 충실도를 비교한다. FID는

수식 (1)과 같이 계산한다. r과 g는 각각 실제 이

미지(GAN 학습에 사용하지 않은)와 생성된 이

미지를 Inception-v3[24]에 입력하여 나온 마지막

평균 풀링(Average Polling) 레이어의 2,048 차원

의 특징을 의미한다.  과 는 r과 g에

대한 평균과 공분산이며, Tr은 대각 성분의 합을

의미한다. 본 논문에서는 GAN 학습에 사용하지

않은 표 1의 Test를 사용하여 제안하는 GAN과

StyleGAN2가 생성한 이미지의 충실도를 평가하

였다. FID는 두 그룹의 특징 차이를 계산하는 것

으로 GAN이 생성한 이미지가 실제 이미지와 유

사할수록 0에 가까운 점수를 보인다.

   
 









 (1)

그림 4-(위)는 제안하는 GAN과 StyleGAN2의

학습 진행에 따라 생성된 이미지의 FID 변화를

나타낸 그래프이다. 두 모델 모두 1 에폭(epoch)

단위로 임의의 이미지를 10,000장을 생성하고, 학

습에 사용하지 않은 표 1의 Test 10,115장을 사

용하여 수식 (1)에 따라 FID를 측정하여 기록하

였다. 두 모델 모두 20 에폭까지는 통계적으로

유의미한 FID 차이를 보이지 않았으나, 이후에는

근소하게 제안하는 GAN의 FID가 낮아지는 것을

확인하였다. 제안하는 GAN의 최저 FID는 18.52

를 기록하였으며, StyleGAN2는 31.05의 FID를

기록하였다.

그림 4-(아래)는 제안하는 GAN이 생성한 이

미지에 대하여, 측정된 FID 차이에 따른 충실도

를 비교한 결과이다. 각각의 생성된 이미지는 동

일한 잠재 벡터로부터 생성된 가상의 사람 이미

지이며, FID가 낮아질수록 인간의 시각으로 바라

볼 때 사람이라고 인식될 수 있는 얼굴, 팔, 다리

등의 특징이 점점 명확해지는 경향을 확인할 수

있다.

그림 4. (위) 학습 진행에 따른 FID 점수 변화
(아래) FID 점수 차이에 따른 생성된

이미지의 충실도 비교
Fig. 4. (Top) FID score changes with training

progresses (Down) Comparison of
fidelity of generated images according to

FID score differences

3.3 GAN 기반 사람 인스턴스 증강

본 절에서는 제안하는 GAN을 통해 생성한 가

상의 사람 이미지를 사용하여 기존 데이터세트를

증강하는 방법을 다루며, 전반적인 개념도는 그

림 5와 같다. 본 논문에서 제안하는 GAN은 정중

앙에 가상의 사람 인스턴스가 위치하고 나머지는
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0에 가까운 값으로 채워진 512x512 해상도의 컬

러 이미지를 생성한다. 본 논문에서는 생성된 이

미지로부터 가상의 사람 인스턴스를 분리하기 위

해 이미지 전체의 픽셀 분포를 바탕으로 임계값

을 찾아 분리하는 오츠 알고리즘[25]을 사용하였

다. 분리된 사람 인스턴스는 너비와 높이(w, h)

를 산출하여 바운딩 박스의 정보로 사용한다. 다

음으로 분리된 가상의 사람 인스턴스가 실제 데

이터세트의 이미지 내에 어느 곳에 배치될지 결

정하기 위하여, 실제 데이터세트에 기록된 사람

객체의 바운딩 박스 중심 좌표들에 대하여 KDE

(Kernel Density Estimation)을 수행하고 확률

밀도 함수를 도출한다. 도출된 확률 밀도함수를

사용해 임의의 좌표 (x, y)를 다시 샘플링 함으로

써 앞서 설명한 가상의 사람 인스턴스에 대한 바

운딩 박스 정보(x, y, w, h)를 자동으로 생성할

수 있다. 마지막으로 기존 데이터세트에 가상의

사람 인스턴스를 삽입하기 위하여, 임의로 추출

된 이미지-레이블 쌍에 대하여 기존 바운딩 박스

와 가상의 사람 인스턴스의 바운딩 박스가 겹치

지 않는지 확인한다. 본 논문에서는 두 바운딩

박스의 IoU(Intersection over Union)가 0.1 이하

인 경우에만 가상의 사람 인스턴스를 기존 데이

터세트에 추가하도록 설정하였다.

4. 증강된 데이터의 객체 검출 영향력 평가

4.1 베이스라인

3장을 통해 제안한 GAN 기반 이미지 데이터

증강이 실제 딥러닝 객체 검출 모델에 미치는 영

향력을 평가하기 위하여, YOLOv5를 본 영향력

평가의 베이스라인으로 설정하였다. YOLOv5는

학습 과정에 스케일링(scaling)과 같은 기존 이미

지 조작 기법들을 조합하여 주어진 학습 데이터

를 증강하는 기법이 포함되어 있다. 특히 4개의

학습 데이터를 임의로 선택하고 하나의 이미지처

럼 연결하는 모자이크(Mosaic) 증강의 경우, 인

스턴스의 다양성과 절대적인 개수를 크게 증가키

는 효과가 있으며, 주어진 학습 데이터에 클래스

불균형 문제가 있더라도 과적합 문제로부터 비교

적 자유로운 장점이 있다. YOLOv5는 클래스 불

그림 5. 제안하는 GAN 기반의 이미지 데이터 증강 개념도
Fig. 5. An illustration of our proposed GAN-based image data augmentation
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균형이 있는 표 1의 데이터세트를 학습하였음에

도 mAP50 0.95 이상을 기록하였다. YOLOv5는

전통적인 이미지 조작 기반의 데이터 증강만으로

충분한 성능을 보였으므로, 본 논문에서 제안하

는 GAN 기반 이미지 데이터 증강이 추가적으로

성능 개선에 기여할 수 있는지 평가하기 적절한

베이스라인으로 볼 수 있다.

본 논문에서는 MS COCO[26] 데이터세트를

사전학습한(pretrained) YOLOv5s 모델에 표 1의

Train을 추가 학습(fine-tuning) 시키고 가장 높

은 mAP를 기록한 모델을 베이스라인으로 설정

하였다. 추가 학습은 배치 크기를 256으로 설정

하고 4개의 NVIDIA TITAN Xp를 사용하여 약

2일의 시간이 소요되었다. 그리고 표 1의 Test에

대하여 평가한 검출 성능은 6개 클래스에 대하여

mAP50 0.953, mAP50-95 0.709, 사람에 대한

TP(True Positive) 0.8016을 보였다. 이와 같은

베이스라인의 객체 검출 성능은 본 논문의 영향

력을 가늠하기 위한 기준점으로 사용한다.

4.2 검출 성능에 미치는 영향력 평가

본 절에서는 제안하는 GAN을 통해 생성된 가

상의 사람 인스턴스를 객체 검출 모델의 학습 데

이터에 추가함에 따라 검출 성능이 얼마나 개선

되는지를 평가한다. 평가 방법은 다음과 같다. 본

논문에서 제안한 GAN에 임의의 잠재 벡터 n개

를 입력하여 가상의 사람 인스턴스 n개를 생성하

고, 3.3절의 데이터 증강 방법을 사용하여 기존

데이터세트에 가상의 사람 인스턴스를 추가한다.

사람 인스턴스가 증강된 데이터세트는 베이스라

인과 동일한 YOLOv5s를 사용해 200 에폭 이내

로 학습을 진행하고, 표 1의 Validation에 대하여

최고의 mAP를 보이는 모델을 도출하며, 표 1의

Test에 대한 검출 성능을 비교한다. 검출 성능의

mAP 측정을 위한 IoU 임계값은 0.6으로 설정하

였으며, 혼동 행렬(confusion matrix)를 위한 신

뢰도(confidence) 임계값은 0.25로 설정하였다. n

을 7,500(Train의 약 10%) 단위로 증가시켰을 때

나타난 검출 성능의 변화는 표 2와 같이 측정되

었다.

먼저 본 논문에서 제안하는 GAN 기반의 데이

터 증강을 수행하여도 mAP 측면에서 유의미한

성능 하락은 발견되지 않았다. 즉, 기존 데이터세

트에 가상의 사람 인스턴스를 추가하여 학습하여

도 객체 검출 모델이 어떠한 객체의 위치를 특정

(localization)하는 성능에는 영향을 미치지 않는

다고 해석할 수 있다. 그러나 바운딩 박스의 객

체가 무엇인지를 분류(classification)하는 성능에

는 영향을 주었다. 표 2의 사람에 대한 TP와 같

이 n이 15,000(Train의 약 20%)일 때 사람을 사

람으로 더 잘 예측하였다. 이러한 성능 개선 효

과가 나타난 이유는 그림 6의 혼동 행렬을 통해

# generated
instances
(person)

Precision Recall mAP50 mAP50-90 TP
(person)

FN
(background)

Baseline - 0.923 0.916 0.953 0.709 0.8016 0.0508

w/
Augmentation

7,500 0.924 0.913 0.951 0.709 0.7994 0.0522

15,000 0.919 0.914 0.953 0.709 0.8106 0.0453

22,500 0.92 0.914 0.95 0.705 0.8041 0.0517

30,000 0.92 0.917 0.953 0.708 0.8035 0.0469

표 2. 생성된 사람 인스턴스 추가에 따른 객체 검출 성능 비교
Table 2. Comparison of object detection performance by adding generated person instances
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설명할 수 있다. FN(False Negative)과 같이 실

제 정답은 사람이지만 신뢰도 임계값 미만으로

예측하지 못한(background) 비율과 실제 사람이

지만 하체(lower body)라고 잘못 예측한 비율이

감소했기 때문이다.

마지막으로 n에 따라 오히려 객체 검출 모델

의 성능이 낮아질 수 있다는 결과도 주목할 필요

가 있다. 만약 GAN이 생성한 이미지의 충실도가

실제 데이터와 같은 수준이라면 n과 검출 성능은

비례할 것이다. 하지만 현실적으로 GAN을 통해

생성된 이미지에는 실세계에서 관측할 수 없는

이미지도 포함될 수 있으며(제한된 데이터세트로

부터 실제 분포를 추정한 것이므로), n에 비례하

여 그 수가 많아진다면 오히려 객체 검출 모델의

분류 성능은 떨어질 수 있으므로 적절한 수준의

n을 찾는 작업이 요구된다.

5. 결 론

본 논문은 산업현장에서 매우 중요한 객체인

사람에 초점을 맞추어 GAN 기반 가상의 사람

이미지를 생성하고 이를 활용해 딥러닝 객체 검

출 모델의 성능을 개선하는 데이터 증강을 제안

하였다. 본 논문에서 제안한 생성자 네트워크는

기존 방법론보다 높은 충실도의 이미지를 생성하

였으며, 생성된 이미지로부터 객체를 분리하고

자동으로 바운딩 박스 정보를 부여하여 기존 데

이터세트에 가상의 객체 인스턴스를 추가하는 데

이터 증강을 제시하였다. 그리고 제안하는 데이

터 증강이 실제 딥러닝 객체 검출 모델에 미치는

영향력을 평가하였으며, 객체 검출 모델의 수정

없이 본 논문에서 제안하는 증강만을 사용하여

성능을 개선할 수 있음을 보였다. 본 논문의 결

그림 6. (좌) 베이스라인 모델의 혼동 행렬 (우) 생성된 사람 인스턴스 15,000개가 포함된 증강된 데이터를
학습한 모델의 혼동 행렬

Fig. 6. (Left) Confusion matrix of the baseline model (Right) Confusion matrix of the model that trained
augmented data containing 15,000 generated person instances
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과는 사람과 각종 중장비가 혼재된 건설 및 제조

현장의 산업재해를 예방하는 인공지능 기술에 활

용될 수 있을 것이다.

향후 연구에서는 보다 높은 충실도의 이미지

생성이 가능하도록 생성자 네트워크를 개선할 것

이며, 이미지의 분할(segmentation) 정보를 사용

하여 객체와 배경을 분리하여 학습하고 자연스럽

게 배경과 객체를 합성하는 GAN에 관한 연구를

수행할 계획이다.

본 연구는 산업통상자원부와 한국산업기술진흥원의

“국가혁신클러스터사업(P0015279_산업현장 내 맞춤형

AI 서비스를 위한 지능형 플랫폼 개발 및 실증 운영)”

의 지원을 받아 수행된 연구결과임
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