
1. 서론

COVID-19 대유행을 겪게 되면서 사람들은 배달

서비스에 많은 관심을 갖게 되었다. 이러한 결과는

배달 로봇 분야가 크게 발전하게 된 가능성을 열었

다. 대부분의 배달은 수령인의 부재로 인해 현관문

앞에서 끝나는 경우가 많다. 따라서 로봇이 문을 인

식할 수 있는 시스템이 필요하다. 이에 배달 서비스

로봇의 자동화를 위한 문 객체 탐지 알고리즘을 제

안한다.

2. 연구 과정

문 객체를 탐지하기 위해서는 일반적으로 데이터

수집, 이미지 전처리, 객체 탐지 상자 설정, 데이터

학습의 과정을 가진다.

2-1. 데이터 수집

문 이미지 데이터의 수집은 동서울 대학교 건물

내 사진 촬영으로 320장, Selenium 코드를 작성하여

Google Crawling Image가 439장으로 총 759장의 데

이터로 진행하였다.

2-2. 이미지 전처리

본 연구에서 사용한 이미지 처리 기술 두 가지

를 소개한다. 전 처리를 하지 않은 일반 이미지,

CLAHE, Bilateral 세 가지로 나누었다.

2-2-1. 히스토그램 CLAHE

(a) 히스토그램 균일화 (b) 히스토그램 CLAHE

그림 1. 히스토그램 CLAHE.

CLAHE는 그림 1(a)와 같은 기존의 히스토그램 균

일화와는 다르게 그림 1(b)와 같이 균일화 작업을

이미지의 타일별로 나누어 잡기 때문에 더 정밀하게

이미지 데이터 분포를 고르게 만들어 대비를 강화하

고 세부 사항이 더 잘 보이도록 한다. 본 연구에서

는 대비를 강화하여 이미지를 이전보다 차이 나는

채도를 보이기 위해 clip_limit(대비 제한값)을 높게

주었다.
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요 약
본 논문에서는 YOLOv5m과 이미지 전처리 기법을 활용한 문 객체 감지 시스템을 제안한다. 이미지
전처리를 하지 않은 Original 이미지 그리고 이미지 전처리를 한 CLAHE 이미지, Bilateral 이미지
세 가지를 사용해서 가장 좋은 기법을 비교한다. mAP 진행 그래프 및 이미지 출력을 통해 결과를
검증한다. 본 논문의 목표는 인공지능이 문을 감지하는 알고리즘을 구현하여 배송 로봇이 목적지의
문을 찾아내는 것이다
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(a) 보정 전 (b) 보정 후

그림 2. 히스토그램 CLAHE 보정 전후 사진 비교.

2-2-2. Bilateral Filtering

Bilateral filter(양방향 필터)는 이미지 내 가장자

리와 구조를 보존하고 잡음을 위주로 뭉개는 대표적

인 스무딩 필터이다. 식 (1)은 Bilataral filter의 정규

화식이다.

  
 ∈
      (1)

본 연구에서는 잡음 제거를 통한 매끄러운 이미지를

위해 Sigma_Color( )의 값을 Sigma_Space()의
값보다 더 극명한 차이를 두어서 색상 유사성이 더

욱 강조되고 공간적 이웃이 더욱 조밀해지면서 이미

지가 더욱 공격적으로 부드러워지게 만들었다.

(a) 보정 전 (b) 보정 후

그림 3. Bilateral Filter 전, 후 사진 비교.

2-3. 객체 탐지 상자 설정 및 데이터 학습

Original, CLAHE, Bilateral 각각 마다 객체 탐지

상자를 설정하였다. 데이터 학습은 Google Colab에

서 Yolov5m 모델을 받았다. train, test, valid을

8 : 1 : 1로 나누어 훈련 루프 130회로 진행하였다.

3. 결과

표 1은 모델의 학습결과와 0.5～0.95에서의 임계값

범위에 대한 mAP(평균 정밀도)를 보여준다. epochs

횟수가 높아짐에 따라 mAP값이 상승하고 있다.

mAP값이 높아질수록 모델이 이미지 객체를 정확하

게 식별하고 위치를 파악하는 데 더 우수함을 나타

낸다.

기법 Original CLAHE Bilateral

학습

결과

최대
mAP
[0.5:0.95]

0.54 0.62 0.6

표 1. 성능 비교 결과

그림 4. test 폴더 이미지 세트 객체 탐지 사진.

4. 결론

그림 4를 보면 인공지능 모델이 문에 대한 객체

탐지를 수월하게 하였다. 배송 로봇이 사람이 물건

을 배송하듯이 스스로 목적지의 문을 찾아내는 것이

가능할 것이다. 문을 찾아낸 후, 추가로 문 가까이

다가가 물건 하차를 수행하거나, 수취자에게 알림

메시지를 보낼 수 있을 것이다. 표 1에서 CLAHE를

사용한 모델이 상대적으로 높은 mAP값을 가졌다.

이후, CLAHE를 사용해서 훈련 루프와 데이터 수를

증가시켜 mAP값을 더 상승시킬 계획이다.
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