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1. 서 론

  콘볼루션 인공신경망 기반 컴퓨터 비전 기술의 발

전으로 인해 물체 인식 기술의 정확도는 매우 높아졌

다. 주어진 영상 내에서 물체를 인식하는 활동은 국방 

분야의 다양한 운용 환경에서의 경계 감시 활동과 매

우 유사하며, 따라서 물체 인식 기술의 발전이 경계 

감시 체계에 인간을 보조할 수 있는 방안으로 활용될 

가능성이 매우 크다. 현재 운용되고 있는 지상 기동 

무기체계의 경우 외부 상황을 육안으로 식별하거나, 
EO/IR등의 센서를 활용해 기동장비 내부에서 외부의 
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Abstract

  A vast amount of labeled data is required for deep neural network training. A typical strategy to improve the 
performance of a neural network given a training data set is to use data augmentation technique. The goal of this 
work is to offer a novel image augmentation method for improving object detection accuracy. An object in an 
image is removed, and a similar object from the training data set is placed in its area. An in-painting algorithm 
fills the space that is eliminated but not filled by a similar object. Our technique shows at most 2.32 percent 
improvements on mAP in our testing on a military vehicle dataset using the YOLOv4 object detector.
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환경과 위협요소 등을 식별하고 있고, 인공지능 기반 

물체 인식 기술은 이러한 식별 과정에서 인간을 보조

하는 수단으로 활용될 수 있다. 또한 최근 드론 기술

의 발전으로 경계감시를 비롯하여 다양한 분야에서 

드론의 활용성이 대두되고 있으며, 드론의 자율 운용

을 위해 인식 자동화 기술이 활용될 가능성이 높다.
  최신의 인공신경망 기반 인공지능 모델을 학습하기 

위해서는 대량의 데이터가 필요하다. 많게는 수백만 

장의 레이블 된 영상 데이터를 통해 인공지능 모델을 

학습하게 되는데, 이러한 학습용 빅데이터를 수집하고 

레이블 하는 노력과 비용이 굉장히 크다. 의료나 국방

과 같은 일부 분야는 데이터 획득 및 레이블이 더욱 

어려울 수 있는데, 데이터 레이블에 전문적이 지식이 

필요하여 레이블에 소요되는 비용이 매우 크거나, 때

로는 학습에 필요한 데이터 수가 매우 적은 경우도 

있다. 학습용 데이터가 적을 경우에 인공지능 모델을 

개발하고 탑재하여 운용하는데 큰 어려움이 있을 수 

있다. 학습용 데이터가 적다면 실제 운용 환경에서의 

추론용 입력 데이터가 학습용 데이터의 분포를 크게 

벗어날 수 있으며, 이는 해당 입력 데이터에 대한 잘

못된 인식 결과로 이어질 수 있다.
  학습용 데이터의 분포를 최대한 크게 수집하여 실

사용 시 가능한 입력 데이터의 범위를 모두 포함하는 

것이 가장 좋은 상황이라고 할 수 있으나, 많은 경우

에 실제 사용 환경을 모두 포함하는 학습 데이터를 

만드는 것은 불가능에 가깝고, 따라서 일부 사용 환경

에서는 인공지능 인식 기술의 정확도가 보장되기 어

려운 게 현실이다. 인공지능 인식 기술은 다양한 접근 

방법을 통해 학습 데이터에서의 정보를 바탕으로 일

반화시켜 학습 데이터의 분포 외에 있는 추론 데이터

에 대해서도 올바르게 인식하는 것을 목표로 발전하

고 있다.
  인공지능 인식 기술의 정확도를 높이기 위해 많은 

접근방법이 있고, 크게 추론 시의 속도에 영향이 없는 

방법(bag of freebies[1]) 과 추론 시의 속도에 영향이 

있는 방법(bag of specials[1]) 으로 나누어 볼 수 있다. 
데이터 증강, 학습 데이터 선택 알고리즘 개선, 손실 

함수의 개선 등이 추론 시의 속도에 영향이 없는 방

법으로 분류될 수 있는데, 이러한 방법들은 인공지능 

모델의 학습 시에는 학습에 소요되는 시간이나 컴퓨

팅 파워가 더 소요될 수 있지만, 추론 시의 속도에는 

영향을 주지 않는다. 일반적으로 인공지능 모델이 탑

재되기 전에 모델 학습은 실제 사용 환경이 아닌 별

도의 학습 환경에서 학습되기 때문에 시간이나 컴퓨

팅 파워의 제약조건에서 비교적 자유로운 편이다.
  본 연구에서는 추론 시의 영향이 없는 데이터 증강

방법의 하나로, 새로운 데이터 증강 방법을 제시하여 

지상 기동장비에 대한 차량과 드론에서의 인식 정확도

를 높이는 방안에 대해 소개한다. MSCOCO[2], Pascal 
VOC[3]와 같은 일반적인 공개된 물체 인식알고리즘에

서 다루는 문제는 사람, 개, 책상, 모니터 등 서로 완

전히 다른 형상을 갖는 물체가 섞여있는 데이터셋에

서의 인식을 다루는 문제인데, 본 연구에서 다루는 데

이터셋은 다양한 기동장비(전차, 자주포, 장갑차 등 

총 8종)의 형상이 일반인의 시각에서는 구분하기 어

려울 정도로 비슷하다는 특징이 있다.
  본 연구는 모양이 유사한 물체를 바꾸어 증강할 경

우 원본 영상에 가까운 증강 영상이 만들어질 수 있

다는 점에 착안하여 증강 영상을 생성한다. 임의의 물

체 영역을 잘라 새로운 영상에 붙여 넣을 경우, 물체

의 크기, 질감 등이 원본 물체와 달라 이질감이 있고, 
이러한 이질감 때문에 물체의 다양한 배경에서의 식

별을 학습하는 것이 아니라, 물체와 배경영역사이의 

이질감에 대해 학습이 될 수도 있다. 따라서 최대한 

원본처럼 보이는 증강영상이 필요하고, 서로 다른 두 

물체영역의 마스크가 유사한 경우 물체의 형상, 자세 

등이 유사할 것으로 가정할 수 있고, 이러한 물체들을 

증강 대상으로 삼았다.
  본 연구에서 제안하는 방법은 증강 대상이 되는 영

상에 대해 물체를 특정하고, 해당 물체와 유사한 물체

를 학습 데이터에서 선별한 뒤, 유사한 물체로 본래의 

데이터를 치환하는 증강과정으로 구성되어 있다. 본 

연구의 특징으로는 행렬 연산을 통해 물체 간의 유사

도 계산을 가속화했다는 점이 있고, 유사물체로 치환

한 뒤 본래의 물체 영역 중 새로운 물체로 가려지지 

않은 영역에 대해 주변 영역의 패턴을 기반으로 칠하

는(in-paint) 알고리즘이 적용되었다는 점이다.
  본 연구는 YOLOv4 물체 인식기를 기반으로 8개 클

래스의 기동장비 데이터셋에 대해 실험을 수행하였다. 
데이터를 학습과 검증 데이터셋으로 나누어 학습데이

터만을 활용하여 학습한 모델과, 학습데이터에 치환증

강이 적용되어 학습한 모델들의 검증 데이터에서의 

정확도를 비교하였고, 최대 2.32 %의 정확도 향상을 

확인할 수 있었다.
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2. 관련 연구

2.1 데이터 증강방법에 관한 연구

  영상 분류, 객체 분할, 물체 인식 등의 컴퓨터 비전 

연구에서 인공신경망의 정확도를 향상시키기 위하여 

다양한 데이터 증강방법이 연구되었다. 데이터 증강 

방법은 기존의 학습 데이터로부터 변형된 새로운 데

이터를 증강하여 적은 데이터로도 인공신경망의 일반

화 능력을 향상시키는 데에 목적이 있다. 밝기, 색조, 
대비 등을 변화시키는 기본적인 이미지 증강에서부터 

시작하여 최근에는 강화학습이나 적대적 생성 신경망 

(Generative Adversarial Networks, GAN) 등을 활용한 

데이터 증강 방법이 활발하게 연구되고 있다.
  Cutout[4] 방법은 영상의 일부 영역을 삭제 (R, G, B, 
값을 0으로 변경) 함으로써 세부 특징 중 일부 영역

에만 편중되어 학습되지 않고, 일부 영역의 정보가 없

는 경우에도 다른 영역을 통해 인식이 가능하도록 유

도하는 방법이다. Cutout[4]은 영상 내 물체를 일부 가

리는 증강방법을 사용하는데, 이 중 가운데 가림(center 
occlusion), 경계 가림(boundary occlusion) 증강 방법이 

정확도 향상에 더 높은 효과를 보였다.
  Mixup[5]는 두 개의 이미지를 픽셀별로 가중합하여 

데이터를 증강시키는 방법이다. 이때 가중치는 베타 

분포(beta distribution)로부터 임의로 추출되는 값을 사

용한다. 레이블은 두 이미지의 레이블로부터 선형보간

된 one-hot vector를 사용하며, 이를 통해 특정 클래스

가 아닌 클래스가 합쳐진 확률에 대한 학습을 통해  

인공신경망의 일반화 능력을 강화하고자 하였다. 
Mixup[5]은 CIFAR-10, CIFAR-100[6]과 같은 영상 분류

에 대한 정확도를 높였다. 하지만, Mixup[5]은 자연스

럽지 않은 증강 영상을 만들어 내기 때문에 지역화

(localization)에서 좋지 않은 결과를 보인 것으로 나타

났다[7].
  CutMix[7]는 원본 이미지에 임의로 선택된 다른 이

미지의 일부 직사각형 영역을 붙여 넣는 방식의 데이

터 증강 방법이다. CutMix[7]로 생성된 데이터는 붙여 

넣어진 영역이 차지하는 비율을 고려하여 두 개 클래

스에 대한 확률적 레이블을 정의하고, 이에 대한 학습

을 수행한다. CutMix[7]방식은 Cutout[4]와 달리 손실되

는 픽셀이 없기 때문에 효율적인 학습이 가능하며, 정
확도 향상 측면에서도 다른 증강방법들에 비해 우위

를 보이는 것으로 나타났다. 하지만, 붙여 넣어지는 

직사각형 영역의 내부에 물체와 관련없는 픽셀을 포

함하기 때문에 영상 분할 등에 적용하기에 비효율적

인 부분이 일부 존재한다.
  Lin 등[8] 이 발표한 Patch AutoAugment 방법은 강화

학습을 활용하여 영상을 격자무늬(Patch) 형태로 나눈 

것 중 일부를 증강하는 방법을 제안하였다. 다개체 강

화학습(Multi Agent Reinforcement Learning, MARL)을 

활용하여 패치 영역의 일부를 변경하는 방법을 강화

학습의 행동(action)으로 정의하여 목표 신경망(target 
network)의 학습 손실(training loss)이 최소화 되는 방

법을 학습하였다.
  Ghiasi 등[9]의 연구에서는 객체 분할(instance 
segmentation) 문제에서 객체 영역을 복사하여 다른 배

경에 붙여넣는 간단한 복사-붙여넣기 방법이 효과적

임을 보였다. 특히, 해당 연구에서 제시한 방법은 대

규모 지터링(large-scale jittering) 방법으로, 영상의 객

체 영역이나 영상크기 자체를 소규모(0.8배 ~ 1.25배)
로 증강하는 것 보다 큰 규모(0.1배 ~ 2.0배)로 변경하

여 붙여넣기 하는 것이 정확도 증가에 효과가 더 크

다는 것을 보였다.
  Google Brain에서 Cubuk 등이 발표한 AutoAugment[10]

는 강화학습을 활용하여 영상에 적용될 증강 방법과 

확률, 증강의 크기를 도출하도록 하였다. 영상증강 방

법과 해당 방법에 해당하는 크기를 찾는 최적화 문제

로 생각하여 탐색 공간(search space)에서의 증강을 찾

고, 해당 증강을 적용할 확률 및 적용 순서까지 도출

하는 것을 목적으로 하였다. 같은 팀에서 발표한 

RandAugment[11]의 경우 임의로 증강방법을 선택하여 

적용하는데, 데이터셋의 크기가 크고 인공신경망의 크

기가 클수록 증강을 더 크게 적용하는 것이 정확도 

향상에 좋다는 결과를 보였다.
  Hao 등[27]이 발표한 선택적 개체 변환(selective 
instance-switching) 방법은 같은 클래스에 대한 두 물

체를 크기, 모양을 기준으로 유사한 물체를 찾아서 두 

물체의 위치를 바꾸어 물체 인식 데이터셋을 증강하

는 방법에 대해 발표했다. 본 연구는 서로 다른 클래

스에 대해 IoU를 기준으로 유사 물체를 찾고, IoU계

산 연산을 가속화 하였으며, 잔여 영역에 대한 칠하기 

알고리즘을 적용한 것에 차이점이 있다.

2.2 물체 인식 인공신경망에 관한 연구

  심층 인공신경망의 발전에 힘입어 물체 인식을 위

한 다양한 인공신경망 모델이 개발되었다. 물체 인식

은 영상 내 물체의 위치와 크기 및 클래스 정보를 예
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측하는 작업이다.
  Faster R-CNN은 물체가 있을만한 영역을 Region 
Proposal Network(RPN)라는 인공신경망으로 연산함으

로써 기존의 selective search을 통한 방법들에 비해 현

저하게 빠른 성능과 정확도를 확보할 수 있었다[12].
  Tan 외 2인의 연구[13]는 심층 컨볼루션 인공신경망의 

깊이, 너비, 해상도를 모두 고려하여 신경망의 크기를 

증가시키는 compound scaling을 사용하였으며, 기존의 

feature pyramid network[14]를 개선한 BiFPN과 weighted 
feature fusion 방법을 통해 서로 다른 해상도의 feature 
map들이 상호보완적으로 작용되어 높은 정확도를 달

성할 수 있도록 하였다.
  YOLOv4[1]는 다양한 영상 증강 방법(mosaic)과 인공

신경망 모듈(Squeeze-Excitation block[15], ASPP block[16], 
BiFPN[13] 등) 및 학습 최적화 방법(batch normalization[17], 
cosine annealing[18], dropout[19] 등) 들을 적극적으로 활

용하여 높은 정확도와 더불어 빠른 추론속도를 달성

하였다.

3. 유사물체 치환 증강 알고리즘

  본 장에서는 유사물체 치환증강 방법에 대해 설명

한다. 유사물체 치환증강은 유사물체 선별 과정과 치

환증강 과정으로 나눌 수 있다.

3.1 유사물체 선별 방법

  데이터셋이 의미적 분할(semantic segmentation) 방법

으로 레이블 되었다고 가정했을 때, 각 개체의 경계 

상자는 이미지 상 X, Y 좌표계의 최솟값과 최댓값을 

취하여 얻을 수 있다. 경계 상자로 잘라내기(Crop) 된 

상자 영역에 대해 물체에 해당하는 영역을 1, 물체에 

해당하지 않는 영역을 0으로 하는 이진 마스크(binary 
mask)를 계산할 수 있다. 본 연구에서는 서로 다른 두 

물체의 유사도를 계산하기 위해 이진 마스크를 활용

하여 계산한다.

Fig. 1. IoU calculation

  서로 다른 두 개의 사각형 모양 이진 마스크의 유

사도를 계산하기 위해 Intersection over Union(IoU) 지

표를 활용한다. IoU 지표는 두 영역의 합집합 영역

(union) 영역대비 교집합 영역(Intersection)을 계산하여 

도출할 수 있다. Fig. 1은 IoU의 계산법이다.
  본 연구에서는 물체 치환 증강을 위해 학습 데이터 

내의 모든 물체들에 대해 IoU를 미리 계산해놓고, 계

산값을 바탕으로 치환할 물체를 선별하는 방법을 사

용했다. 학습데이터에 총 N 개의 물체가 있다면 해당 

물체 사이의 모든 유사도 값을 계산하는 것은    
복잡도의 계산이 필요하다. 학습데이터의 수가 늘어날

수록 제곱에 비례하여 계산량이 증가하기 때문에 계

산과정의 최적화 없이는 오랜 시간이 걸릴 수 있다.
  이러한 IoU 계산과정을 가속화하기 위해 본 연구에

서는 행렬기반 GPU 계산을 활용하였다. 우선 데이터

셋 내의 모든 영상에 대해 같은 크기(가로크기 w, 세

로길이 h)로 리사이즈하여 크기를 균일화 한 뒤, 해당 

마스크를 평탄화(flatten)하여 각 물체 영역을 1차원의 

벡터 형태로 변경하였다. 물체의 차원(dimension)은 1 
* d의 차원을 갖게 되는데, 이 때 d는 리사이즈한 영

상의 가로와 세로의 곱과 같다(w * h). Fig. 2는 본 과

  Fig. 2. Matrix M calculation by resize, flatten, and 

stack

Fig. 3. Intersection matrix calculation
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정을 나타내는 그림으로, 3×3 크기의 물체 영역이 있

다고 가정하였을 때 4개의 물체 영역에 대해 평탄화 

한 뒤 세로 방향으로 쌓아서(stack) 2차원 행렬 M을 

만드는 과정을 나타낸다. 행렬 M의 세로 길이는 학습

데이터 내의 물체의 개수 N을 갖고, 가로 길이는 각 

이미지의 차원수인 d를 갖게 된다.
  행렬  에서 각 행은 하나의 이미지에 해당하는 벡

터이다.  과  의 전치행렬(transpose matrix)   의 

행렬(matrix multiplication) 곱을 교집합 행렬(intersection 
matrix, )로 정의할 수 있다. 행렬 곱을 수행하면 

두 영상의 동일한 위치의 값이 모두 1인 경우에 대해

서만 결과 값이 1을 갖고, 모든 위치에 대한 값들을 더

한 값이 교집합 행렬의 값이 된다. 따라서 교집합 행

렬의 (i, j)의 원소 값은  에서 i번째 마스크와 j 번째 

마스크의 교집합 영역의 크기를 나타내게 된다. Fig. 
3은 교집합 행렬을 구하는 과정의 예시를 보여준다.
  Fig. 4는 교집합 행렬를 통해 합집합 행렬(union 
matrix, )를 구하는 과정을 보여준다. 합집합 행

렬 (i, j)의 원소 값은 각 i번째와 j번째 이미지의 마스

크 영역의 크기의 합에서 교집합의 크기를 뺀 것과 

같다(∪   ∩). 교집합 행렬()의 

대각선 성분은 각 마스크에서 1에 해당하는 성분의 

개수를 나타내므로 해당 마스크의 크기라고 볼 수 있

다. 대각선 성분에 대해 크기 벡터(Size vector, )로 

정의한다. 합집합 행렬()의 성분은 와 를 

활용하여 다음과 같이 정의될 수 있다.

       (1)

  본 계산을 쉽게 하기 위해 크기 벡터를 크기 행렬 

로 Fig. 4와 같이  와   행렬로 만들어 행렬 

연산으로 구할 수 있다.  와  는 아래와 같

이 정의된다.


   ij∈N  (2)


   ij∈N  (3)

Fig. 5. IoU matrix calculation

  마지막으로, 계산된 교집합 행렬과 합집합 행렬의 

원소별 나눗셈을 통해 IoU 행렬을 도출할 수 있다. 
Fig. 5는 이 과정을 도식화한 것이다.
  Table 1은 IoU 행렬을 구하는 데 걸리는 시간을 보

여준다. GPU를 활용한 행렬 연산의 경우 CPU를 활용

한 이중 for문 방법에 비해 수십만 배 이상 빠른 결과

를 보였다.

Table 1. Speed comparison for IoU matrix calculation

행렬 기반 계산(GPU) 이중 for문(CPU)

0.00213 초 506.11142 초

  마지막으로, IoU 행렬 원소의 값이 특정 수치(IoU 
임계치) 이상인 원소들을 필터하여 해당 물체 쌍이 

서로 유사하다고 정량적으로 판단할 수 있다.

3.2 치환증강 알고리즘

  본 논문에서는 물체 간 유사도를 기반으로 물체 영

역을 치환하여 데이터를 증강하는 알고리즘을 제시한

다. Fig. 6은 전체적인 알고리즘을 예시 사진을 통해 

Fig. 4. A process of union matrix calculation based on an intersection matrix
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도식화 한 것이다(보안상의 이유로 실제 데이터셋이 

아닌 공개 사진[22,23]를 사용한 예시). 먼저, 원본 영상 

(①) 으로부터 물체 영역을 삭제하고 (②) 해당 물체 

영역과 유사도(IoU)가 특정 임계치 이상인 물체 중 하

나를 증강물체로 임의로 선정한다 (③). 선정된 증강

물체의 물체 영역을 분할하고, (④) 원본 영상의 물체

영역 크기와 동일한 크기로 리사이즈하여 붙여 넣는

다. (⑤) 이 경우 각 물체의 영역 모양이 다르기 때문

에 원본 영상에서 삭제된 영역의 일부가 증강 물체에 

의해 가려지지 않을 수 있다. 이 때 해당 부분을 자연

스럽게 채우기 위해 Fast marching[20] 또는 Navier- 
Stokes[21]와 같은 칠하기(in-painting) 기법을 활용한다. 
(⑥) In-painting 기법은 주변의 픽셀을 참고하여 해당 

영역을 채우는 방법으로, 다양한 연구가 진행 중이다. 
본 연구에서는 구현의 용이성과 속도를 위해 Navier- 
Stokes[4]를 활용하였다. 치환 대상 물체와 치환물체의 

선정 시, 과도한 크기 확대 및 축소에 의한 효과를 줄

이기 위해 일정 크기(가로 크기 224픽셀) 이상의 물체

만을 대상으로 하였다.

4. 실험 결과

4.1 실험 환경

  본 연구에 사용된 데이터셋은 기동장비를 포함한 

총 8종의 클래스에 대한 데이터셋으로, 실제 운용환경

과 유사한 시험환경에서 획득되었다. 보안상의 이유로 

8종의 정확한 명칭 대신 A, B, C, D, E, F, G, H 라는 

이름으로 표기할 예정이다. 대상 장비는 모두 궤도형 

기동장비로, 전차, 자주포, 장갑차의 범주에 속하는 기

종들이다. 각 기동장비들은 최대한 다양한 환경에서 

촬영하였는데, 이는 수풀 등을 이용한 부분적 가림 상

황, 건물로 인한 부분적 가림 상황, 발연기 등의 연막

을 이용한 가림 상황 등을 포함한다. 데이터는 총 111 
개의 동영상으로 이루어져있는데, 각자 다른 상황(가
림 상황, 기동장비 위치 등)에서 촬영된 것이다. 동영

상을 기준으로 2:1로 나누어져 전체 중 2/3개의 동영

상은 학습 데이터로, 1/3개의 동영상은 검증 데이터로 

사용되었다. 동영상에서 프레임단위로 학습/검증 데이

터를 나눈 것이 아닌, 각각 다른 상황에서 촬영된 동

영상 단위로 학습/검증 데이터를 나누었기 때문에 학

습 데이터와 검증 데이터 사이의 유사도가 상당히 낮

Fig. 7. Dataset examples(left: a training data of class 

A, right: a validation data of class E). Images 

are intentionally blurred for security reasons

Fig. 6. Substitution augmentation for Object detection dataset
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다고 할 수 있다. 총 이미지 수로 20,266 개의 학습 

이미지와 8,779 개의 검증 이미지로 구성되었다. Fig. 
7은 학습 및 검증에 사용된 데이터셋 예시를 나타낸

다. 왼쪽은 학습 데이터 중 하나로, A 클래스에 해당

하는 영상이며, 오른쪽은 검증 데이터 중 E 클래스에 

해당하는 사진이다(영상은 보안상의 이유로 흐리게 

처리되었음).
  본 실험에서 사용된 물체 인식기는 YOLOv4[1]이다. 
YOLOv4는 최근 물체 인식기 중 높은 정확도를 보이

고 있다. 실험에는 총 3개의 실험 환경을 활용하였는

데, 각각 608, 512, 416 크기의 영상을 입력으로 받아 

8개 클래스에 대해 물체의 클래스와 위치를 인식하는 

알고리즘을 학습시켜 그 정확도를 비교하였다.
  본 연구에서는 mean average precision(mAP) 정확도를 

사용하여 비교하였다. mAP는 Average Precision(AP)의 

평균으로, AP는 각 클래스에서 서로 다른 Intersection 
over Union(IoU) 임계치에 대한 정밀도(Precision)의 평

균값을 나타낸다. 본 연구에서는 IoU 임계치는 0.5를 

사용하였다. 즉, 각 클래스 별로 IoU가 0.5를 넘는 바

운딩 박스에 대한 예측이 얼마나 맞고 얼마나 틀렸는

지에 대해 정밀도를 측정 한 뒤에, 모든 클래스에 대

해 평균을 낸 값으로 볼 수 있다.

4.2 치환 증강을 위한 IoU 임계치 설정

  본 연구에서 제시된 치환 증강은 IoU를 기준으로 

유사한 물체를 선별하고, 유사한 물체들에 대해서만 

치환을 진행한다. IoU 기준에 따라 치환할 대상 물체

가 없는 경우가 존재 할 수 있다. 예를 들어, 특정 객

체와 IoU가 0.9 이상인 물체가 하나도 없는 경우에, 
IoU 임계치 0.9를 사용한 치환증강 알고리즘에서는 해

당 물체는 치환되지 않는다. IoU 임계치가 너무 높게 

설정되는 경우 유사도가 매우 높은 물체가 존재하는 

경우에만 물체가 치환되기 때문에 증강 대상이 되는 

영상의 수가 줄어들 수 있다. IoU 임계치가 너무 낮은 

경우엔 유사하지 않은 물체도 치환이 되고, 원본 물체

가 삭제된 뒤에 임의의 배경으로 칠하기(in-paint) 되는 

영역이 커져 실제 영상과의 괴리가 생길 수 있다.
  본 연구에서는 적절한 IoU 기준을 찾기 위해 IoU를 

0.1 단위로 변화시켜 치환 증강이 적용된 데이터셋을 

생성하였고, 해당 데이터셋들을 대상으로 학습된 모델

의 정확도를 평가하였다. 상기 설명대로 치환증강 시 

IoU 임계치가 낮을수록 더 많은 수의 증강 영상이 생

성될 수 있는데, Table 2는 IoU 임계치에 따른 증강영

상의 수를 나타낸다. 증강 영상은 IoU 임계치가 0.1일 

때 최대 19822개까지 생성되고, 0.9일 경우엔 3955개
만 생성된다. IoU임계치가 0.9일 때는 상당수의 영상

이 치환 대상 물체가 없어 치환되지 못하는 상황으로, 
유사한 물체로 치환하는 것이 증강에 유리할 것인지, 
아니면 가능한 많은 증강을 수행하는 것이 좋을지 정

확도를 통해 비교가 필요하다.

   Table 2. The number of augmented images of 

different IoU thresholds

IoU 임계치 증강 영상 수

0.1 19822

0.2 19822

0.3 19822

0.4 19821

0.5 19797

0.6 19667

0.7 19111

0.8 17490

0.9 3955

  각각의 임계치를 활용한 치환증강 데이터셋을 원래

의 학습데이터셋과 합쳐 각 크기 별로 물체 인식기를 

학습하였고, 그 정확도를 비교하였다. Fig. 8은 그 결

과를 나타낸다.
  영상 크기 별 결과를 보면 416 크기에서는 IoU 임

계치 0.5에서, 512 크기에서는 IoU 임계치 0.6에서, 
608 크기에서는 IoU 임계치 0.5에서 가장 높은 정확도

를 갖는 것을 확인할 수 있다. IoU 임계치가 너무 낮

거나 너무 높은 경우보다는 0.5~0.6 수준의 임계치가 

증강 영상을 다양하게 많이 만들 수 있고, 유사한 물

체를 선별하여 정확도를 최대로 높일 수 있는 IoU 임

계치라는 것을 확인할 수 있었다. 또한, 아주 낮은 임

계치(0.1 혹은 0.2) 보다 중간정도의 임계치를 활용한 

증강이 정확도 향상에 더 효과가 크다는 것은, 임의 

선정된 증강 물체 선택보다 유사도를 기반으로 한 증

강 물체 선택이 치환 증강에 유리함을 나타낸다.
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Fig. 8. Accuracy comparison varying IoU thresholds

4.3 치환 증강에 따른 정확도 향상 분석

  치환 증강을 적용한 데이터셋에 대한 정확도를 확

인하기 위해 동일한 실험 환경에서 치환증강을 적용

한 상황과 적용하지 않은 상황에 대해서 정확도를 비

교하였다. 기본적인 환경은 YOLOv4[1]의 실험환경과 

동일하다. YOLOv4에서 물체 식별 정확도 향상을 위

해 포함된 Mosaic 증강이 적용되었으며, 영상 크기 별

로 모델을 학습하여 각 모델의 검증 데이터에서의 정

확도를 측정하였다.
  Fig. 9는 치환증강 포함 여부에 따른 정확도(mAP) 

Fig. 9. Accuracy comparison according to whether or 

not substitution augmentation is included

비교를 나타낸다. Fig. 9는 영상 크기 별로 측정된 결

과이며, 각각 상단, 중간, 하단의 결과는 416, 512, 608 
크기의 영상 크기를 사용한 결과이다. 각 그림의 좌측

은 치환증강을 적용하지 않은 결과를 나타내며, 우측

은 치환증강을 적용한 결과를 나타낸다. 전반적으로 

우측의 결과값이 좌측보다 높은 것은 본 연구를 통해 

제안된 치환증강이 모든 크기의 영상 크기에서 정확

도가 향상되는 효과를 보였다는 것을 뜻한다.
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  Table 3은 치환증강 적용시의 정확도 향상을 수치로 

나타낸 것이다. 각각 416, 512, 608의 이미지 크기에서 

2.01 %, 1.34 %, 2.32 %의 향상을 이루어내 YOLOv4
의 결과를 상당히 향상시켰다고 볼 수 있다.

   Table 3. Accuracy improvements on substitution 

augmentation (unit: mAP, %)

영상

크기

치환증강 

미적용

치환증강 

적용

정확도 

향상

416 76.37 78.38 +2.01

512 78.43 79.77 +1.34

608 78.64 80.96 +2.32

  Table 4는 클래스 별 치환증강 적용 전후의 정확도

를 비교한 것이다. 치환증강을 적용한 경우 416 영상 

크기에서는 총 6개의 클래스에서 향상을 보였으며, 향

상 폭은 최대 6.86 %로, 클래스 D에서 최대 향상폭을 

보였다. 클래스 G와 H에서 일부 정확도가 소폭 감소

하였으나, 최대 1.5 % 감소하였고, 결과적으로 mAP는 

2.01 % 증가하였다. 512 크기의 영상에서는 4 개의 

클래스에서 향상, 4 개의 클래스에서 정확도 감소가 

있었다. 정확도는 클래스 F에서 최대 6.23 %가 증가

하였으며, 클래스 G에서는 2.1%의 정확도 감소가 있

었다. 전체적으로 증가폭이 감소폭보다 크기 때문에 

mAP는 1.34 % 증가하였다. 608 영상크기에서도 5 개

의 클래스에서는 정확도 증가, 3개의 클래스에서는 정

확도가 감소하였다. 최대 7.12 %의 정확도 증가가 클

래스 F에서 나타났으며, 클래스 A의 경우엔 정확도가 

3.81 % 감소하였고, mAP 는 2.32 % 증가하였다.
  클래스 별로 정확도 향상의 차이는 있지만, 전반적

으로 증가폭이 감소폭보다 우월하여 mAP가 향상되는 

것을 확인할 수 있었다. 클래스 별로 결과에 대해 검

토해 보았을 때, 상호 유사도가 높은 클래스인 B, D, 
E, F 클래스의 경우 유사물체 치환증강에 의한 정확

도 향상에 큰 도움이 되는 것을 확인할 수 있었다. 다

만, 타 클래스 대비 유사도가 크지 않은 G, H 클래스

의 경우 치환증강에 의한 정확도 향상을 기대하기 어

려웠다.
  치환 증강이 YOLOv4 외의 다른 인공신경망 구조에

서도 물체 인식 정확도 향상의 효과가 있음을 보이기 

위해, RetinaNet[24], YOLOv3[25], EfficientNet B0[26]의 인

공신경망 구조에 치환증강이 적용된 데이터와 적용되

지 않은 데이터를 이용해 학습한 모델의 정확도를 비

교해보았다. Table 5에 나타난 결과에 따르면, 치환증

강이 적용된 경우 세 가지 인공신경망 구조 모두 정

확도가 향상되었으며, 향상폭은 RetinaNet에서 1.60 %, 
YOLOv3에서 0.63 %, EfficientNet B0에서 1.87 % 이다. 
이러한 결과는 치환증강의 물체 인식 정확도 향상이 

인공신경망에 종속적이지 않음을 나타낸다. 치환 증강

은 다양한 종류의 인공신경망과 다양한 크기의 영상 

크기에서 모두 정확도 향상을 보였고, 이는 치환증강

을 통한 물체인식 정확도 향상이 다양한 조건에서 일

반화 될 수 있음을 확인하는 결과이다.

영상 

크기

치환증강 

적용여부

클래스

A B C D E F G H mAP

416
× 64.8 89.15 69.43 79.23 81.62 75.74 75.08 75.93 76.37

○ 69.31 89.55 70.46 86.09 84.06 78.32 73.58 75.7 78.38

512
× 69.12 89.17 71.9 83.25 84.29 77.2 76.71 75.8 78.43

○ 69.08 90.06 71.16 88.02 87.46 83.43 74.61 74.37 79.77

608
× 71.42 89.52 74.42 83.63 82.69 74.29 77.93 75.22 78.64

○ 67.61 90.66 74.13 87.63 87.92 81.41 77.52 80.79 80.96

Table 4. Per class results on substitution augmentation
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   Table 5. mAP results on different neural network 

architectures

모델
영상 

크기

치환증강

적용여부
mAP

RetinaNet 512 × 53.75

RetinaNet 512 ○ 55.35

YOLOv3 512 × 76.97

YOLOv3 512 ○ 77.60

EfficientNet B0 416 × 64.02

EfficientNet B0 416 ○ 65.89

4. 결 론

  인공지능 기술의 급격한 발전으로 물체 인식 정확

도가 매우 높아졌고, 이러한 기술은 차량 및 드론에서

의 인식을 통해 인간의 인식능력을 보조하고, 나아가 

자율 운용기술에 활용될 수 있다. 본 연구에서는 물체 

인식 학습에 있어 주어진 데이터를 증강하여 물체 인

식기의 정확도를 높이는 방안에 대한 연구를 진행하

였다. 임의의 물체를 임의의 배경에 치환하는 일반적

인 증강방법과는 다르게, 유사한 물체에 대해 선별하

여 유사한 물체끼리만 위치를 치환하고, 남은 잔여 부

분에 대해 배경과 유사한 내용으로 칠하는 방법을 사

용하여 실제 영상과 매우 유사한 증강 영상을 만드는 

것을 목표로 하였다. 군용 기동장비 데이터셋에 대한 

실험 결과는 본 연구에서 제시한 치환증강이 물체 인

식기의 성능 향상에 도움이 된다는 것을 보였다. 향후 

본 연구의 결과를 다른 증강기법과 연계하여 물체 영

역에 대한 추가적인 증강을 통해 물체 인식 정확도를 

더 높일 수 있는 방안에 대해 연구할 예정이다. 또한 

물체의 방향, 카메라의 촬영각도 등에 대한 데이터를 

포함하여 이를 활용한 더욱 정교한 치환 증강이 가능

할 것으로 보이고, 이러한 경우의 정확도 향상에 대한 

연구를 수행할 예정이다.
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