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요약
최근 자율주행에서 안전한 주행을 위해 영상 기반 다중객체 검출 기술이 활발히 연구되고 있다. 이때, 저해상도 영상은 객체 

검출 단계에서 정확도가 떨어지는 한계가 있다. 본 논문에서는 이러한 문제점을 해결하기 위해 초해상화와 객체 검출을 위한 방법
을 함께 사용하는 기법을 제안한다. 더 나아가 초해상화 단계에서 하나의 구분자만 사용하는 기존의 방법과 다르게 이미지 생성 
과정 중간에서 추가의 구분자를 사용하여 총 두 개의 구분자를 사용하여 성능을 향상하고자 하였다. 본 논문은 한국 고속도로 
교통 데이터를 사용하여 실험하였으며, 그 결과 제안된 방법의 성능이 mAP@0.5 및 F1 점수 측면에서 기존 방법보다 우수하다는 
것을 확인하였다.

1. 서론

 ADAS와 같은 자율주행 기술을 실현하기 위해서는 객체 검출 기술이 
필수적이다. 일반적으로 자율주행의 ADAS(Advanced Driving Assist 
System) [1] 를 구현하기 위해 카메라, LIDAR, RADAR와 같은 다양한 
센서들이 사용되는데 그 중 카메라를 사용했을 때 다른 방법보다 잘 동
작하고 비용적 측면에서도 가장 효율적이다. [2] 또한, 자율주행의 안전 
운전을 위해서 경로상의 다중객체를 검출하는 것은 필수적이다. 따라서 
우리는 이 연구에서 단일 카메라를 통한 다중객체 검출에 중점을 두었
다. 하지만 복잡한 환경에 우리가 찾고자 하는 객체가 있는 경우, 그 경
계가 명백하지 않아 배경과 객체를 완벽하게 구분해내기에는 어려움이 
있다. 이처럼 저해상도에서의 객체 검출 성능은 저조하므로 우리는 
SISR(Single Image Super Resolution) [3] 기술을 활용해 이를 보완
한다. 한국형 도로의 초해상화 기술과 객체 검출 기술의 융합은 많이 발
전해왔지만. '저해상도의 국내 교통 이미지'에 대해 초해상화 기술과 객
체 검출 네트워크를 동시에 다룬 사례는 매우 적다. 따라서 우리는 한국 
도로 기반의 저해상도 이미지로부터 고해상도 이미지를 얻어 우수한 성
능의 객체 검출을 구현해보려 한다.
 초해상화 기술과 객체 검출 기술은 주행 시스템에 사용될 현재의 정보
를 제공하는 데 있어 핵심적인 기술이다. 다중객체 검출의 주목표는 카
메라의 위치, 크기, 자세, 시점과 관계없이 빠르고 정확하게 클래스를 분
류하는 것이고, 이를 구현하는 데는 딥 러닝 기반의 다중객체 검출 기술
이 매우 중요하다. 그리고 일반적으로 다단 검출기는 단일 검출기에 비
해 정확도는 높지만 낮은 속도를 가지기 때문에 우리는 속도와 정확도에
서 모두 좋은 결과를 얻기 위해 단일 검출기를 사용한다.

2. 제안 방법

 본 논문은 한국형 도로의 저해상도 이미지에서 초해상화 기법과 객체 
인식이 별도로 수행되는 종단 간 다중객체 감지 모델 방식을 제안한다. 
제안된 방법은 초해상화 모델을 사용한 저해상도 도로 이미지의 객체 감
지율을 증가시키는 것에 중점을 둔다. 제안된 모델의 입력은 초해상화 
모델을 통과한 저해상도 도로 이미지이며, 모델의 출력은 훈련된 객체 
클래스인 다중객체를 감지하기 위해 다중객체 검출기 네트워크에 주어
진다. 제안된 모델의 핵심 아이디어는 고해상도 모델과 YOLOv5 [4] 모
델을 별도로 학습시키는 것 대신, 데이터 세트로 SRGAN [5] 모델을 먼
저 학습시키고 그다음 초해상화 된 이미지를 YOLOv5의 학습 데이터로 
사용하는 것이다. 현존하는 모델과 우리 모델의 차이점은 다음을 따른
다. 1) 실생활에서 사용되는 이미지는 720부터 1080의 범위를 가지지
만, 기존모델은 128 x 128 이미지를 다루기 때문에 사용 범위가 제한된
다. 2) 제안된 모델은 1280 × 672의 이미지로 훈련되었기 때문에 위에
서 언급한 기존모델의 이미지보다 더 큰 이미지에 특히 적용된다. 3) 기
존모델의 YOLOv3 함수는 더 작은 128 × 128 이미지를 위해 학습된 반
면, 제안된 모델은 훨씬 더 크고 현실적인 이미지를 위해 학습되었기 때
문에 몇 가지 구조적 및 절차적 차이가 있다. 4) 마지막으로, 구분자가 
매우 다르다. 기존모델의 구분자는 512 × 512 초해상도 이미지를 줄여
야 하지만, 제안된 모델은 훨씬 큰 초해상도 이미지를 줄여야 하므로 훨
씬 더 큰 아키텍처 크기를 가지고 있다. 초해상화 모델에서 도출된 고해
상도 이미지는 수식. (1)로 표현된다.

                   (1)
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여기서  은 SR 모델의 콘볼루션 연산을 나타내고 은 초해
상화 후의 출력 이미지를 나타낸다. 은 모델의 생성자 출력 이미지

이고 은 과 비교하기 위한 실제 이미지이다. 또한, 생성자로
부터 초해상화 된 이미지는 YOLOv5의 학습데이터로도 사용된다.
우리가 제안한 모델에서 YOLOv5는 오직 초해상화 된 이미지만을 사용
하여 학습된다. 검출기 네트워크는 backbone, neck, head의 세 단계
로 구성된다. 첫 번째 단계는 backbone 네트워크이며, 일반적으로 
CDN(cross-stage spatial network and Darknet)로 구성된다. 두 번
째 단계는 neck 네트워크이며, 일반적으로 PANet(path aggregation 
network)로 구성된다. 마지막 단계는 head 네트워크이며 이는 YOLO 
층으로도 불린다. 데이터는 CDN으로 첫 입력 되어 이미지의 특징들을 
추출하고, 추출된 특징들은 PANet으로 입력되어 융합된다. 최종적으로 
YOLO 층에서 차, 트럭, 속도표지판 등의 분류된 결과를 검출한다. 이는 
수식. (2)로 표현된다.

          
       

여기서 는 CDN을 통해 추출된   이미지의 특징들에 대한 콘볼

루션 연산을 나타내고 는 CDN과 PAN으로 인한 특징들의 융합을 
나타낸다. 그리고  는 초해상화 이미지에서 객체를 분류하기 위
한 head 네트워크의 콘볼루션을 의미한다. 제안되는 모델의 최종 출력
은 수식. (3)으로 표현된다.

                       (3)

여기서 는 초해상화 된 이미지의 객체를 분류하기 위해 제안된 
검출기이며,  는 초해상화 된 이미지에서 예측된 다중객체에 대
한 이미지이다. 단, adversarial loss, content loss, perceptual loss, 
detector loss의 4가지 손실로 인해 이 네트워크는 완벽하게 학습되지 
않는다. Adversarial loss는 생성자가 기존의 이미지로부터 재구성한 
이미지를 구분자에서 고해상도 이미지라고 판별할 확률로 정의된다.

  min max   ∼  
  log   

   ∼ 
     log       

트레이닝에서 사용된 content loss 네트워크는 최적화를 위해 널리 이
용되는 방법이며 pixel wise 또는 MSE라 불리기도 한다.
초해상화 모델의 출력 이미지는 고해상도의 디테일이 추가됨에도 불구
하고 감지를 위한 몇몇 정보들이 손실되고 흐리게 보일 것이다. 이를 최
적화하기 위해 우리는 perceptual loss를 사용한다. 
기존의 단일 구분자를 사용한 GAN 모델은 형태 왜곡, 중요 세부 이미지 
정보 손실과 같은 문제점이 있었다. 따라서 우리는 N x N 이미지를 4N 
x 4N으로 초해상화 시키는 과정에서 2N x 2N 이미지를 추출하여 해당 
이미지에 대한 구분자를 추가하여 총 두 개의 구분자를 사용하는 방법으
로 이를 보완하였다. 그림1은 기존의 하나의 구분자를 사용하던 방식과
는 다른 두 개의 구분자를 사용하는 SRGAN의 구조를 나타낸다.

그림 1. 두 개의 구분자 기반의 SRGAN 구조

3. 실험 및 결과

제안한 방법의 검증을 위해서 국내 데이터 세트를 기반으로 학습시키기 
위해 프로그램을 설계하였고 모든 모델은 CUDA 11.6이 설치된 단일 
NVIDIA GeForce RTX 3090 딥 러닝 컴퓨터에서 테스트 및 교육되었
다. 대부분의 데이터 세트는 실외 영상에서 자율주행을 위한 LR 영상의 
물체 감지를 위한 외국 데이터 세트이기 때문에 연구 목적으로 데이터 
세트를 구축하였다. 이 데이터 세트는 한국 고속도로 교통 장면의 15개
의 비디오 연속화면 모음이며 이 연속화면을 3,168개의 이미지로 변환
하였다. 그런 다음 데이터 세트를 저해상도(LR) 및 고해상도(HR) 데이터 
세트 두 부분으로 나누었으며, 각각 KoHT_LR 및 KoHT_HR로 표시하
였다. KoHT_HR 데이터 세트는 훈련용 이미지 2,000개와 테스트용 이
미지 1,068개로 구성되어 있으며, 고속도로의 데이터 세트이기에 인식
을 목표로 하는 물체는 ‘차’, ‘트럭’, ‘속도표지판’ 총 3개이다. 그림2는 
세 가지 클래스(자동차, 트럭, 속도표지판)에 대한 정밀도(Precision) vs 
재현율(Recall) 곡선이다. 정밀도는 bounding box의 예측이 정확한 정
도를 측정한다. 학습 결과, 모든 클래스의 값은 0.928이었고 평균 정밀
도(mAP)는 0.5임을 확인할 수 있었다. 결론적으로 우리의 탐지 모델의 
성능은 YOLOv3의 성능보다 더 향상되었음을 확인하였다.

그림 2. PR-curves, (a). P-curve: precision vs confidence, (b). R-curve: 
recall vs confidence, (c). PR-curve: precision vs recall. 

표1은 이전의 방법들과 SRMODNet으로 학습한 결과를 F1 점수와 
mAP를 통해 나타낸 표이다. F1 점수는 정밀도와 재현율을 사용하여 평
가되며 mAP(mean Average Precision)는 훈련 결괏값 검출률
(recall), 정확도(precision)로 구한다. 표에 제시된 결과로부터 우리가 
제안한 모델이 다른 방법에 비해 최고의 성능을 보여주고 KoHT에 대해 
2번째로 우수한 mAP 및 F1 점숫값을 나타낸다는 것을 알 수 있다.

표 1. mean average precision (mAP) 와 F1 점수를 통한 객체 검출 성능 비교
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그림 3. KoHT 데이터 세트; (a) 저해상도, (b) 저해상도에 대한 예측 (c) 초해상
화 이미지 (d) 초해상화 이미지에 대한 예측.

그림 4. 서로 다른 상황의 한국 고속도로에서 도출된 다중객체 검출의 결과들

그림 3과 4는 교통 환경에서 초해상화 전후의 물체 감지 성능을 비교한 
사진이다. 초해상화 기법 전의 저해상도 이미지를 통해 객체 검출했을 
때보다 초해상화 기법 후의 이미지로 객체 검출했을 때 정확도가 더 향
상됨을 확인할 수 있다. 

4. 결론

 본 논문은 한국 고속도로 환경에서 저해상도 영상의 다중객체를 인식
에 대한 방법을 제안하였다. 제안한 모델은 저해상도 이미지로부터 두 
개의 구분자를 통해 고해상도 이미지를 생성함으로써 정보의 복원을 높
였으며, 객체 인식을 위해 Yolov5s를 사용해 간편하면서도 인식 정확성
을 높이고자 하였다. 다양한 실험 결과를 통해 새로 제안한 모델의 성능
은 기존의 방식들의 성능보다 우수함을 확인하였다.
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