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[Abstract] 

Noise caused by adverse weather conditions in data collected during autonomous driving can lead to 

object recognition errors, potentially resulting in critical accidents. While this risk is widely acknowledged, 

there is a lack of research that quantitatively and systematically analyzes it. Therefore, this study aims to 

examine and quantify the extent to which noise affects object detection in autonomous driving 

environments. To this end, we utilized the YOLO v5 model trained on unprocessed datasets. The test data 

were divided into noise ratios of 0% (Original), 20%, 40%, 60%, and 80%, and the detection results were 

evaluated by constructing a Confusion Matrix. Experimental results show that as the noise ratio increases, 

the True Positive (TP) rate decreases, and the F1-score also significantly drops across all noise levels, 

specifically from 0.69 to 0.47, 0.29, 0.18, and 0.14. These findings are expected to contribute to enhancing 

the stability of autonomous driving technology. Future research will focus on collecting real datasets that 

include naturally occurring noise and developing more effective noise removal techniques. 
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[요   약]

자동차의 자율주행 시 수집되는 데이터에 악천후 등의 원인에서 발생하는 노이즈는 객체 인식

의 오류를 초래하여 자율주행에 각종 사고 등 치명적인 결과를 낳을 가능성이 크다. 이러한 위험

성은 널리 인식되고 있지만, 이를 정량화하고 체계적으로 분석한 연구는 부족한 실정이다. 따라서 

본 연구에서는 자율주행 환경에서 노이즈가 적용되는 비율에 따라 객체를 인식하는 것에 어느 정

도의 영향을 미치는지 살펴보고 수치화하고자 한다. 이를 위해 가공을 하지 않은 데이터셋으로 

학습한 YOLO v5 모델을 사용한다. 이를 통해 노이즈 비율을 0%(Original), 20%, 40%, 60%, 80%로 

나눈 Test Data를 detection 하여 결과를 확인하고 Confusion Matrix를 구성하여 실험 결과를 평가했

다. 실험 결과, 노이즈의 비율이 높아질수록 TP(True Positive)의 비율이 낮아지는 것을 확인할 수 

있었으며, F1-score 또한 0.69, 0.47, 0.29, 0.18, 0.14로 적은 노이즈 비율뿐 아니라 모든 비율에서 

수치가 큰 폭으로 떨어진다는 것을 알 수 있다. 이를 통해 자율주행 기술의 안정성을 높일 수 있

는 기반이 될 것이라 기대되며 향후에는 자연적으로 발생한 노이즈가 포함된 실제 데이터셋을 수

집하고 발생된 노이즈를 더욱 효과적으로 제거할 수 있는 연구를 진행할 예정이다.

▸주제어: YOLO, 딥러닝, 객체 탐지, 데이터 품질, 컴퓨터 비전, 노이즈
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I. Introduction

자율주행은 운전자가 직접 조작하지 않아도 센서와 카

메라 등을 이용하여 주행 환경을 인식해 위험을 판단하고 

스스로 운전하는 기술이다[1]. 자율주행의 기본적인 원리

는 인지, 판단, 제어 단계로 나눌 수 있다. 인지 단계는 여

러 종류의 센서들을 통해 주행 중 차량, 보행자, 차선 등의 

데이터를 수집하는 단계이며 자율주행 시 가장 중요한 요

소이다[2]. 이때 사용하게 되는 센서는 대표적으로 레이더, 

라이다, 카메라가 있다. 카메라는 차량 주변의 환경을 촬

영하고 이를 기반으로 주행 환경을 판단하는 데 사용된다. 

하지만 강한 비나 안개, 눈과 같은 악천후 조건 등에서 오

는 신호의 흡수 또는 반사 강한 태양광을 받는 환경에 있

는 경우 카메라에서 얻은 데이터의 왜곡이 일어날 가능성

이 크다. 

따라서 본 연구는 다양한 상황에서 발생할 수 있는 노이

즈가 자율주행을 위한 객체 인식에 어느 정도의 영향을 미

치는지 알아보고자 한다. 실험을 위해 어떤 전처리도 하지 

않은 Train data를 사용하여 YOLO 모델을 학습하고 각

각 0%(Original), 20%, 40%, 60%, 80%의 노이즈를 합성

한 Test data로 객체 탐지를 진행했다. 이후 객체 탐지 결

과로 IoU, Confusion Matrix를 구성하여 노이즈가 미치

는 영향을 수치화하고 최종적으로 실험 결과를 정리한다.

본 논문의 구성으로 2장에서는 객체 탐지에 사용되는 

YOLO 모델의 개념과 각 버전의 주요 특징에 관해 기술하

고 본 연구와 관련된 선행 연구를 살펴본다. 3장에서는 전

반적인 실험 구조를 소개하고 실험에 사용된 데이터셋, 데

이터 전처리 및 실험 환경을 구체적으로 서술한다. 4장은 

실험 환경을 바탕으로 생성한 YOLO 모델과 노이즈를 추

가한 데이터셋으로 객체 탐지를 진행하고 노이즈 비율별 

탐지 결과를 도출하고 분석 및 평가한다. 마지막으로 5장

에서는 연구 결과를 종합하여 정리하고, 향후 연구 방향을 

제시한다. 

II. Preliminaries

1. Related works

1.1 YOLO

YOLO는 2015년 Joseph Redmon 외[3]의 논문 “You 

Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detectio

n”에서 처음으로 소개되었다. YOLO는 객체 탐지를 이미

지 픽셀에서 바운딩 박스의 좌표와 클래스 확률까지 하나

의 회귀 문제로 재구성하기 때문에 탐지하려는 객체를 한 

번만 학습하면 모든 객체의 위치와 클래스를 예측할 수 있

다. 또한 기존에 객체 탐지를 위해 많이 사용되었던 R-CN

N과 DPM 보다 월등히 빠른 실시간 처리 속도를 보인다.

본 연구에서는 탐지 정확도가 높고 초당 최대 140프레

임의 빠른 탐지 속도를 보이는 YOLO v5 버전을 채택하여 

실험했다. YOLO v5의 경우, 이전 버전인 YOLO v4보다 

가중치 파일의 크기가 90% 정도 낮아 실시간으로 객체를 

탐지하는 것에 적합하다[4]. 또한 YOLO v5 이후에 발표된 

버전인 YOLO v6, v7, v8의 경우 연구와 적용 사례가 활

발하게 이루어지지 않는 실정이다[5].

YOLO는 다양한 버전이 있지만 모델의 특성에 따라 적

합한 버전의 차이가 있는데 Table 1.은 버전별 적합한 모

델의 특성에 관한 표이다. Joon-Yong Kim[5]의 YOLO의 

버전별 특징을 살펴보면 YOLO v1과 v2는 탐지율이 중요

한 모델에 적합하고 v3과 v4는 탐지 속도가 중요한 요인

이 되는 모델에 적합하다고 기술했다. v5, v6에서는 탐지 

속도가 빠르고 탐지율이 높아야 하는 모델에 적합하고 v7, 

v8은 적은 자원으로 객체 탐지를 진행하여 객체 추적 및 

포즈 추정을 진행할 모델에 적합하다고 서술했다.

Version Features

v1, v2 Accuracy-Critical Models

v3, v4 Speed-Critical Models

v5, v6

Models Needing a Balance Between Accuracy 

and Speed /

Real-time Object Detection Model

v7, v8 Pose Estimation and Object Tracking Models

Table 1. Features of YOLO Version-Specific Suitable 

Models[5]

1.2 Previous Research

최근 비디오 및 이미지 왜곡에 따른 객체 탐지에 대한 

연구가 꾸준히 진행되고 있다. 연구들은 주로 일반적인 객

체 탐지의 향상과 영상 품질 및 왜곡에 따른 정확도나 인

식률에 대해 발표되었다. 

Jaewon Ahn 외[6]는 COCO 데이터셋으로 객체 탐지 

정확도에 따른 수학적 모델링을 진행하여 각기 다른 이미

지 해상도에 따른 객체 탐지율에 대해 분석했다. Sungick 

Kong 외[7]는 도로에서 직접 데이터를 수집하고 수집한 

데이터를 바탕으로 YOLO 네트워크 구조를 활용하여 탐지 

정확도를 높이기 위한 방법을 제안한다. Jisoo Tak과 

Sang-Woong Lee[8]는 YOLO의 실시간 탐지를 포함해 

영상의 전송과 처리 과정에서 발생하는 노이즈를 학습 데

이터에 포함한 뒤 학습하여 노이즈가 발생한 이미지에서 
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탐지 정확도를 높이기 위한 연구를 진행했다. 

Junnan Li 외[9]는 PASCAL VOC와 MS-COCO 데이

터셋을 사용해 객체 레이블과 바운딩 박스 좌표 및 모델 

매개변수를 교대로 노이즈 수정 및 모델 훈련을 수행했다. 

Hew-soo Park 외[10]는 이미지 노이즈, 해상도 등의 다

양한 영상 왜곡과 정도에 따르는 정확도에 대해 조사했다. 

EunJin Jeon 외[11]는 이미지의 Blur 처리와 객체 탐지를 

위해 OpenCV와 YOLO v3을 이용하여 Blur의 비율이 증

가할수록 결괏값이 도출되지 않거나 객체 정확도가 하락

했다고 서술했다. Nguyen Thi My Xuyen[12]은 어두운 

조명 환경에서의 흐림과 노이즈를 최소화하기 위해 딥러

닝 기반 CDAE(Convolutional Denoising Autoencoder) 

모델을 사용하여 노이즈를 제거하여 객체 인식률을 크게 

향상했다. Na-Hyoun Kim 외[13]는 야간에서의 이미지 

객체 탐지 성능을 향상시키기 위한 Denoising 

Autoencoder를 통해 다양한 노이즈를 학습하고 이를 처

리할 수 있는 프레임워크를 제안했다. Jieun Kim 외[14]는 

자율주행 시 충돌 위험 인식 및 경고를 위하여 수집한 도

로 주행 데이터로 주행 상황에서 발견할 수 있는 주요 객

체의 검출 방법 및 결과를 정리했다. Kana Kim과 Hakil 

Kim[15]는 신뢰성 있는 데이터 정제 프레임워크를 사용하

여 이상 데이터를 제거함으로써 모델의 인식 성능을 개선

하는 전략을 소개했다. Choi, Yoonjo 외[16]는 효율적으

로 고품질의 데이터를 구축하기 위해 자율주행 AI 학습 데

이터 어노테이션 자동화 프로그램을 개발했다. Seongho 

Son과 Changsun Ahn[17]은 악천후에 취약한 라이다에 

발생하는 노이즈를 줄이기 위해 특이값 분해(Singular 

Value Decomposition)를 활용하는 방안을 제시했다. 

Taresh Sarvest Sharan 외[18]는 DnCNN의 경우 

Residual Learning과 Batch Normalization을 이용하여 

학습 속도를 높이고 노이즈 제거 성능을 향상시킬 수 있다

고 서술하였다.

기존의 연구에서는 노이즈가 포함된 데이터를 학습 데

이터에 추가하거나 데이터에 발생한 노이즈를 제거했다

[8][12]. 하지만 본 연구에서는 데이터를 변형시키지 않은 

Original 데이터로 모델을 학습하고 Test Set에 노이즈를 

비율별로 추가하여 detection을 진행하여 실험했다.

III. The Proposed Scheme

1. System Overview

1.1 Experimental Process

Fig. 1은 제안 시스템의 구조를 보여준다. 연구에 필요

한 데이터셋은 AIhub, 대전공공데이터, Kaggle, 

Roboflow 등에서 교통상황과 관련된 데이터 위주로 수집

한다. 하지만 Roboflow를 제외한 데이터셋은 라벨링이 충

분히 되어 있지 않아 Roboflow에서 수집한 데이터셋을 중

심으로 사용하고 데이터셋의 Train Data, Test Data, 

Validation을 8:1:1의 비율로 나누어 실험한다. 

모델 생성을 위해 Train Data와 Validation Data를 사용

하여 YOLO v5 모델을 학습하고 검증하며, Python의 

OpenCV 라이브러리로 전처리 과정을 거친 Test Data로 

객체 탐지율과 탐지 개수를 측정한다. YOLO v5 모델의 하이

퍼파라미터와 데이터 전처리 과정에 대한 자세한 설명은 1.2

절과 1.3절에 서술한다. 본 실험에서 모델 학습을 위한 데이

터는 전처리 과정을 거치지 않은 Original Data를 사용한다. 

이는 비교적 높은 품질로 학습되어 탑재된 기존 자율주행 

Fig. 1. Experimental Process
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모델과 비슷한 환경을 조성하기 위함이다. 이후 생성된 모델

을 사용하여 노이즈가 추가된 Test Data를 Detection 한 

후 도출된 결과를 바탕으로 IoU(Intersection Over Union)

를 계산하고 Confusion Matrix를 구성하며 실험 결과를 정

리한다.

1.2 Experiment Environment

본 연구를 진행하기 위한 실험 환경은 Table 2와 같다. 

노이즈를 추가하고 해상도를 Resizing 하기 위해 사용한 

Python은 3.10.9 버전을 사용한다. 또한 Python 코드에 

영상 데이터를 불러오기 위한 OpenCV 라이브러리는 

4.7.0.72 버전을 적용하며, 모델을 생성하는 과정에 

YOLO v5 버전을 통해 모델을 학습하여 진행했다. YOLO 

v5의 하이퍼파라미터는 epochs 200, optimizer 

SGD(Stochastic Gradient Descent), batch size 16으로 

조정하여 실험했다.

Item Value

OS Ubuntu 22.04.4 LTS

CPU
13th Gen Intel(R) Core(TM) 

i7-13700KF

GPU NVIDIA GeForce RTX 4090

Python Version Python 3.10.9

OpenCV Version 4.7.0.72

YOLO Version YOLO v5

Table 2. System Environment

1.3 Data Preprocessing

Test Data에 적용한 가우시안 노이즈는 주로 자연환경에

서 발생하는 갑작스러운 변동이나 오차를 모델링하는 데 사

용되는 노이즈이다. 가우시안 노이즈는 가우시안 분포를 따

르며 중앙값, 최빈값, 평균이 동일하다는 특성을 가진다. 가

우시안 노이즈의 강도가 커질수록 데이터의 시각적 품질이 

저하되고, 데이터를 처리하는 데 부정적인 영향을 입힌다. 

이때, 합성 정도에 따라 노이즈의 비율이 결정된다. 본 실험

에서 노이즈는 Python으로 Albumentations 라이브러리

의 GaussNoise 클래스를 사용하여 Test Data에 적용하여 

실험한다. 가우시안 노이즈의 분산은 아무 객체도 탐지되지 

않는 구간인 5,000을 100%로 가정하고 0(Original), 

1,000(20%), 2,000(40%), 3,000(60%), 4,000(80%)로 나누

어 적용한다. Fig. 2.는 데이터셋에 노이즈를 비율별로 적용

한 모습을 보여준다.

Fig. 2. Data Preprocessing

IV. Experiment

1. Model Construction

제안 시스템에서 객체 탐지에 사용할 학습모델을 생성

하기 위해 Roboflow에서 수집한 데이터셋을 Ubuntu 환

경에서 YOLO v5 버전으로 학습시켰다. 데이터셋은 도로 

위를 주행하는 개체를 포함하며 학습 데이터의 개수는 

Train Data 5,313개, Test Data 660개, Validation 

Data 660개로 총 6,633개이며 크기는 Labeling 된 

Bounding Box의 좌표를 나타낸 txt 파일을 포함하여 총 

603MB이다. 식별할 클래스는 ‘Bicycle’, ‘Bus’, ‘Car’, 

‘Motorbike’, ‘Person’ 총 5개로 나누어져 있으며, 학습 

수행시간은 약 10,184초가 소요되었다. Table 3.은 Total 

Data의 클래스별 객체 수를 나타낸다.

Class Total Train Valid Test

Bicycle 3,150 2,595 334 221

Bus 1,181 1,032 108 41

Car 47,231 35,253 5,294 6,684

Motorbike 15,883 11,868 1,955 2,060

Person 12,183 10,626 886 671

Table 3. Number of Objects per Class
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2. Experiment

Fig. 3. Bounding Box Coordinates Predicted by the Model

생성한 YOLO 모델과 전처리한 데이터셋을 사용하여 

객체 탐지를 진행하고 예측한 바운딩 박스의 좌표를 

x_center, y_center, Width, Height로 나누어 csv에 저

장한다. Fig. 3.은 예측된 바운딩 박스 좌표와 예측 클래스

를 csv에 정리한 결과이다. 

예측 데이터를 바운딩 박스 좌표로 저장한 것은 모델에

서 예측된 데이터와 실제 데이터를 매칭시키기 위해 IoU

를 계산하기 위함이다. 본 실험에서 IoU의 threshold는 

0.5로 설정되었다. 

IoU는 객체 탐지에서 예측된 바운딩 박스와 실제 바운

딩 박스 간의 겹침 정도를 측정하는 지표이다. 이는 수식 

1과 같이 2개의 바운딩 박스의 교집합 영역에서 합집합 영

역을 나누어 계산한다. IoU는 0에서 1 사이의 값을 가지며 

1에 가까워질수록 높은 예측값을 가진다. 이 단계에서 예

측값과 실제값을 매칭한 후 Confusion Matrix를 구성해 

실험 결과를 분석한다.

  
(1)

3. Experimental Evaluation

실험 중 객체 탐지한 결과에서 한 이미지 내에 있는 여

러 객체의 예측값과 실제값을 IoU를 이용하여 매칭했다. 

이를 바탕으로 Fig. 4.와 같이 예측값과 실제값을 비교하

여 성능을 평가할 수 있는 Confusion Matrix를 구성했다. 

본 실험에서는 정확한 값을 예측한 TP(True Positive, 

정답을 정답으로 예측)를 중심으로 탐지 개수를 분석했다. 

실험 결과, ‘Bicycle’ 클래스에서 171개, 139개, 49개, 13

개, 8개, ‘Bus’ 클래스에서 36개, 2개, 1개, 1개, ‘Car‘ 클

래스에서 5,990개, 4,023개, 2,260개, 1,281개, 711개로 

감소했다. 또한 ’Motorbike‘ 클래스에서 1,323개, 648개, 

231개, 92개, 29개, ’Person‘ 클래스에서 543개, 424개, 

222개, 106개, 41개로 거의 모든 클래스가 노이즈 비율이 

증가할수록 TP 값이 점차 감소하는 모습을 보였다. 

Fig. 4. Confusion Matrix by Noise

Noise Pre. Recall Acc. F1-score

Original 0.71 0.67 0.76 0.69

20 0.62 0.37 0.52 0.47

40 0.63 0.19 0.3 0.29

60 0.69 0.1 0.19 0.18

80 0.55 0.08 0.13 0.14

Table 4. Confusion Matrix Estimation

Table 4.는 Confusion Matrix를 바탕으로 노이즈별 

Precision, Recall, Accuracy, F1-score를 정리한 표이

다. 데이터셋의 클래스 간 개수가 불균형할 때 Precision

과 Recall만 고려하는 경우 정확한 평가가 어렵기 때문에 

Precision과 Recall의 조화평균인 F1-score를 사용해 성

능을 최종적으로 평가한다. Table 4.를 살펴보면 노이즈 

비율이 20%에서 40%로 증가했을 때 Precision은 0.62에

서 0.63으로 약간 증가했지만, Recall은 0.37에서 0.19로 

절반 가까이 감소하여 F1-score가 0.47에서 0.29로 급격

히 하락하는 결과를 확인할 수 있다. 전체적으로 
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F1-score는 노이즈 비율이 증가할수록 0.69, 0.47, 0.29, 

0.18, 0.14로 꾸준히 감소하는 모습을 볼 수 있다.

V. Conclusions

본 논문에서는 자율주행 시 발생할 수 있는 노이즈가 주

변 환경을 탐지하는 데 어떠한 영향을 미치는지 살펴보고 

이를 수치화하기 위한 실험을 진행했다. 이를 위해 가공이 

되지 않은 데이터셋으로 학습한 YOLO v5 모델을 사용하

였고, detection은 노이즈 비율을 0(Original)%, 20%, 

40%, 60%, 80%로 나누어 적용한 Test Set을 가지고 실

험했다. 또한 탐지 결과를 바탕으로 IoU를 계산하여 예측

값과 실제값을 매칭하였으며 Confusion Matrix를 구성해 

정답을 정답으로 예측한 TP 값을 중심으로 탐지 개수를 

확인하고 Precision, Recall, Accuracy, F1-score를 계

산하여 결과를 수치화했다.

실험 결과, 클래스 중 큰 비율을 차지하는 ‘Car’와 

‘Motorbike’ 클래스를 살펴보면 ‘Car‘ 클래스에서 5,990

개, 4,023개, 2,260개, 1,281개, 711개로 감소하였고 

“Motorbike” 클래스에서는 1,323개, 648개, 231개, 92개, 

29개로 감소한 것을 확인했다. F1-score 또한 노이즈 비

율이 증가할수록 0.69, 0.47, 0.29, 0.18, 0.14로 평균적으

로 약 32.58% 감소하는 것으로 파악됐다. 이는 육안으로 

보았을 때 원본과 크게 다르지 않은 정도의 노이즈(20%)

인 경우에도 객체 탐지에 치명적인 영향을 준다는 것을 보

여준다. 

실험을 통해 자율주행 시스템의 객체 탐지 성능이 수집

되는 데이터 품질에도 영향을 크게 받을 수 있다는 것을 

수치상으로 확인할 수 있었다. 자율주행에서 객체 탐지의 

오차가 생기는 것은 각종 사고 등의 심각한 결과를 초래할 

수 있기 때문에 수집되는 데이터의 품질은 일정 수준 보장

되어야 함을 알 수 있다. 악천후와 같이 불가피하게 데이

터의 변형이 생길 경우를 대비한 추가적인 기술 또한 지속

적으로 개발되어야 할 것으로 보인다. 본 실험을 통해 향

후 자율주행 기술의 안정성을 높일 수 있는 기반이 될 것

으로 기대된다.

향후 연구에서는 자연적으로 발생한 노이즈가 포함된 

실제 데이터셋을 수집하고 CNN 알고리즘을 사용해 수집

되는 데이터의 노이즈를 제거하는 연구를 진행할 예정이

다. 이를 통해 수집되는 데이터의 품질을 향상시켜 자율주

행의 안정성을 높일 수 있을 것으로 기대된다.
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