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            Abstract
          
        

        
          코로나19 사태로 인하여 바이러스 확산을 방지할 수 있는 방역 시스템에 대한 요구가 증가했다. 본 논문에서는 딥러닝 기반의 앙상블을 통해 마스크 착용 상태를 검출하는 기술을 제안한다. 콘볼루션 신경망을 기반으로 한 딥러닝 알고리즘을 사용하여 마스크 착용 상태를 검출할 수 있는 모델을 제작했다. 마스크 착용 상태를 착용, 오착용, 미착용으로 분류한 뒤, 다양한 자세의 학습 데이터를 구축하여 정확도를 높였다. 또한, 앙상블 기법을 통해 딥러닝 모델을 결합하여 정확도를 향상하였고, 특징 맵의 크기를 다양화하는 방법들 중 FPN 기법을 사용하여 객체 탐지 성능을 높이면서도 연산량을 줄여 탐지 속도를 높였다. 향후 본 연구는 환기가 어려운 실내 환경에서 효율적인 방역 시스템으로 사용될 것이고, 특히 공연장 등 코로나19 사태로 침체된 문화시설을 사용자들이 안심하고 이용할 수 있도록 방역 환경을 구축하는 데에 기여할 것이다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Due to the COVID-19 incident, demand for a quarantine system that can prevent the spread of the virus has increased. In this paper, a mask wearing state detection technology based on a deep learning-based ensemble is proposed. A model that can detect mask wearing status was created using a deep learning algorithm based on a convolutional neural network. Afclassifying wearing a mask into mask, improper mask, and no mask, the accuracy was improved by constructing learning data for various poses. In addition, the combination of deep learning models through ensemble techniques increased accuracy, and among the methods of diversifying the size of feature maps, FPN techniques were used to increase object detection performance while reducing computation volume. In the future, this study will be used as an efficient quarantine system in indoor environments where ventilation is difficult, and in particular, it will be contributed to establish a quarantine environment so that users can safely use cultural facilities such as performance halls.
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      Ⅰ. 서 론 
      코로나19 사태가 지속되고 있는 가운데, 바이러스의 확산을 예방하는 방역 시스템의 중요성이 증가하고 있다. 특히 마스크를 착용하게 되면 바이러스의 확산을 크게 줄일 수 있기에, 마스크 착용은 중요한 방역 지침 중 하나이다. 공연장 등 인구가 밀집되는 실내 환경에서는 마스크 착용의 중요성이 더 높아진다. 하지만, 관리원이 있다고 하더라도 사람의 눈으로 많은 사람의 마스크 착용 상태를 동시에 확인하기는 어렵다. 이로 인해, 실시간으로 마스크 착용 상태를 확인할 수 있는 모니터링 시스템에 대한 요구가 증가하고 있다.

      따라서, 본 논문에서는 딥러닝을 기반으로 한 마스크 착용 상태 검출 기술을 제안한다. 착용, 오착용, 미착용의 세 가지 상태를 레이블로 분류하여, RGB 카메라를 통해 입력받은 영상 채널을 딥러닝 기술을 통해 분석하여 실시간으로 마스크 착용 상태를 검출하는 기술이다.

      본 연구는 마스크 착용 상태를 높은 정확도로 검출하는 것을 목표로 하였다. 이를 위해 다양한 환경과 포즈의 원본 데이터를 수집하면서, 특수한 상황이나 조건에서도 마스크 착용 상태를 검출할 수 있도록 알고리즘을 개발했다. 특히 본 연구는 다중 객체 인식, 즉, 한 사람에 대해서가 아닌, 여러 사람을 대상으로 마스크 착용 상태를 검출하기 위해서 인구가 밀집되는 지역에서 영상 데이터를 확보하였다. 더 나아가 여러 가지 딥러닝 모델들을 앙상블 기법을 통해 조합해서, 단일 모델을 사용했을 때보다 정확한 예측 결과를 도출해낼 수 있는 방향으로 알고리즘을 제작했다.

      또한, 본 연구는 다중 객체 인식, 즉, 한 사람에 대해서가 아닌, 여러 사람을 대상으로 마스크 착용 상태를 검출하기 위해서 인구가 밀집되는 지역에서 영상 데이터를 확보하였다. 실시간으로 마스크 착용 상태를 검출하기 위해서, 특징 맵 (Feature Map)의 크기를 다양화하는 방식으로 객체를 감지하는 속도를 높였다.

      2장에서는 기존에 진행된 마스크 착용 상태 검출과 객체 탐지 기술 연구를 검토한다. 3장에서는 딥러닝 기반 마스크 착용 상태 검출 기술의 개요를 살펴본다. 4장에서는 본 연구를 통해 제작한 검출 시스템을 기술한다. 5장에서는 검출 시스템의 실험 결과를 기술한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      딥 러닝(Deep Learning)을 기반으로 하여 마스크 착용 여부를 검출하는 기술들은 연구되어 왔다. 일반적으로 객체를 탐지하는 연구를 응용하여 마스크 착용 여부를 검출한다. 객체를 탐지할 수 있는 연구들 중에서 대표적으로 You Only Look Once(YOLO)[1]가 존한다. YOLO는 Region Based Convolutional Neural Networks (R-CNN)[2]와는 달리 이미지를 분할하지 않고, 통합된 네트워크로 구성되어 있다. 또한 물체의 위치를 추정하는 Localization과 객체의 분류 작업인 Classification을 동시에 수행하는 원 스테이지 디텍터(One Stage Detector)로 빠르고 간단하게 객체를 탐지할 수 있다. YOLO는 객체의 위치를 예측한 영역인 Anchor를 한 객체당 하나씩만 설정함으로써, 다른 객체 탐지 알고리즘보다 영역의 중첩 현상인 Overlap으로부터 자유로운 편이다[4].

      RetinaNet[3] 또한 YOLO와 같은 원 스테이지 디렉터 알고리즘이다. RetinaNet은 ResNet-FPN을 백본 네트워크로 사용하는데, FPN은 Feature Pyramid Network의 줄임말로 다양한 스케일의 특징 맵을 생성하는 네트워크이다. 일반적인 원 스테이지 디텍터 모델들은 객체와 배경 클래스의 불균형으로 인해 정확도가 낮게 나오는데, RetinaNet은 이를 오분류되는 객체에 대해 더 큰 가중치를 부여하는 Focal Loss 손실 함수를 사용함으로써 이 문제를 해결하였다. YOLO가 크기가 작은 객체를 검출하지 못하는 반면 RetinaNet은 FPN을 활용하여 작은 사이즈의 객체를 잘 검출할 수 있다는 장점이 있다.

      본 논문은 실시간 객체 탐지를 목표로 하고 있으므로, 원 스테이지 디텍터 알고리즘인 YOLO를 사용했고, YOLO의 단점을 보완하기 위해서 RetinaNet을 앙상블하여 사용했다.

      마스크 착용 여부를 검출하는 연구로 대표적으로 J.Yu[5]의 연구가 존재한다. [5]는 YOLO v4 모델을 이용한 마스크 착용 여부 검출 연구에서 가상의 배경과 기존의 이미지를 합성함으로써 스케일링(Scaling) 과정에서 이미지의 비율을 유지하고, 다른 크기를 가진 3개의 피처 맵을 객체의 크기에 따라서 적용하는 어댑티드 스케일링(Adaptive Scaling)을 사용했다. 이 방법을 사용함으로써 기존의 모델보다 정확도와 속도 측면에서 향상된 성능을 가진 모델을 만들어낼 수 있다. 해당 연구는 특징 맵의 크기를 다양화함으로써 객체 검출의 속도는 높지만, 데이터의 유형이 다양하지 않아서 제한된 상황에만 사용할 수 있다.

      또한, S.Sethi[6]는 YOLO v3 모델을 이용하여 마스크 착용 여부 검출 연구를 진행하였다. 해당 연구에서는 다양한 포즈의 마스크 착용 상태를 데이터로 활용함으로써 특수한 경우의 마스크 착용 상태 또한 검출할 수 있다. 다만, 딥러닝 모델을 개선하지는 않아, 객체 검출 속도는 일반적인 YOLO v3 모델과 같다.

      본 논문은 [5]가 제안한 어댑티드 스케일링과 같이 다양한 크기의 특징 맵을 사용하여 객체 검출의 성능을 높였고, [6]와 같이 다양한 포즈의 마스크 착용 상태 데이터를 확보함으로써 다양한 상황에서 마스크 착용 상태를 탐지할 수 있도록 했다.

      [5]와 [6]은 단일 모델을 활용하여 마스크 상태를 검출하는 연구를 진행했다. 단일 모델은 연산량이 적어서 속도는 빠르지만, 정확도가 떨어지는 단점이 있다. 따라서 본 연구는 앙상블 기법(Ensembles)을 활용하여 모델의 정확도를 높인다. 앙상블 기법이란 기계학습(Machine Learning)에서 두 개 이상의 학습 모델의 예측을 결합하는 기법이다. 앙상블 기법은 일반적으로 부스팅(Boosting), 배깅(Bagging) 등과 같이 학습 알고리즘에 앙상블을 적용하는 기법이 있고, 보팅(Voting) 등과 같이 학습이 완료된 예측 결과에 적용하여 더 나은 결론을 내리는 기법이 있다. 앙상블 기법을 사용함으로써, 단일 모델을 사용했을 때보다 높은 정확도를 확보할 수 있다[7].

      A.Casado-Garcia[8]는 CNN 기반의 객체 검출 알고리즘을 앙상블 기법을 통해 결합하는 알고리즘을 제안한다. 해당 연구에서는 단일 객체 탐지 모델들을 보팅을 통해서 결합하였다. 해당 연구에서는 일반적으로는 단일 모델을 사용했을 때보다 앙상블을 사용했을 때 더 높은 정확도로 객체를 검출한다. 하지만 간혹 단일 모델에서는 검출되는 객체가 검출이 안 되는 사례가 있다.

      M.Loey[9]는 마스크 착용 상태 검출에 앙상블 학습을 적용했다. ResNet-50(Residual Networks)의 말단 레이어를 제거하고 이를 각각 서포트 벡터 머신(Support Vector Machine), 결정트리(Decision Tree), 그리고 이 둘을 앙상블 기법으로 결합한 결과로 대체한 세 가지의 모델의 성능을 비교하는 연구를 진행하였다. 결과적으로 앙상블한 결과를 말단 레이어로 넣은 모델이 전반적으로 높은 정확도를 보였다. 본 논문에서는 위 연구가 머신러닝 모델들을 간접적으로 앙상블 기법을 결합한 것에서 한 걸음 나아가 두 가지의 딥러닝 모델을 직접 앙상블 기법으로 결합한다.

      앙상블 기법은 객체 검출의 속도를 향상할 수 있지만, 여러 개의 모델을 동시에 사용하는 것이기 때문에 일반적으로 단일 모델을 사용할 때보다 속도가 저하된다. 본 논문에서는 J.Yu의 연구와 같이 특징 맵의 크기를 다양화하는 방법을 통해서 학습 및 객체 검출의 속도를 향상하는 방향으로 연구를 진행하였다. 본 논문에서는 기존 연구들에서 마스크 상태 검출에 사용한 CNN 계열의 알고리즘인 YOLO 모델을 사용했다.

      또한, 다양한 포즈의 데이터를 확보 및 구축하고, 앙상블 기법을 활용하여 두 가지 모델을 결합하여 알고리즘을 구축하여 기존에 진행되었던 연구들보다 높은 정확도와 범용성을 확보하는 쪽으로 연구 방향성을 설정했다. 더 나아가 다양한 크기의 특징 맵을 활용하는 방향으로 기존 객체 검출 모델들을 개선하여 더 높은 속도를 확보했다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 검출 시스템 제작
      
        3-1 시스템 개요
        [그림 1]은 본 논문에서 마스크 검출 시스템을 제작하는 과정을 전체적으로 보여준다. 필요한 이미지 데이터를 수집하여, 단일 딥러닝 모델들을 학습시키고, 모델들을 앙상블하여 성능을 높였다. 또한, 특징 맵의 크기를 조절할 수 있는 모델들을 사용하여 객체 검출 성능을 높여서 높은 정확도의 마스크 착용 여부 검출 시스템을 제작하였다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            A schematic diagram of the detection system
          
          

          

        

      

      
        3-2 학습 데이터 구축
        본 논문에서는 마스크 착용 상태를 세 가지로 나누어 레이블링하여 학습 데이터를 구축하였다. [그림 2(a)]와 같이 코밑까지 마스크를 쓰는 “코스크”나 턱 밑까지만 쓰는 “턱스크”인 오착용(Improper Mask) 상태, [그림 2(b)]와 같이 제대로 착용한 마스크 착용(Mask) 상태, [그림 2(c)]와 같이 착용하지 않은 미착용(No Mask) 상태이다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Label images for each mask wearing state, (a) Improper Mask, (b) Mask, and (c) No Mask
          
          

          

        

        본 데이터는 정면뿐만 아니라 정측면, 측면, 후측면 등 여러 각도에서의 이미지를 포함하고 있어서, 다양한 상황에서 마스크 착용 상태를 검출할 수 있다.

        또한, [그림 3(a)]와 같이 마스크가 아닌 물체가 코와 입을 가리고 있는 데이터를 추가하고 이를 미착용으로 분류하여, 딥러닝 모델이 마스크로 코와 입을 가리고 있을 때만 착용으로 인식할 수 있도록 했다. 더 나아가 본 연구가 실내 환경에서 적용될 수 있도록, [그림 3(b)]와 같이 인구 밀집 지역에서 다양한 각도와 해상도로 촬영한 오픈 소스 데이터를 추가했다. 오픈 소스 데이터는 Kaggle의 Face Mask Detection 데이터셋[10]을 사용했다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Image data of various poses (a) images covering the nose and mouth with objects other than masks (b) images in densely populated areas
          
          

          

        

        구축된 학습 데이터는 [그림 2]나 [그림 3(a)]처럼 단일객체만 있는 이미지와 [그림 3(b)]처럼 다중 객체가 포함된 이미지가 합쳐져 있다. 본 데이터는 [10]의 오픈 소스 이미지 1,355장과 성인 남녀 48명에게서 수집한 이미지 데이터 31,789장 중에 3,645장이 포함되어 있다. 이미지 데이터를 더 늘려도 모델의 정확도에 큰 차이가 없었기에 5,000장을 최종 데이터셋으로 구축했다.

      

      
        3-3 단일 모델을 통한 데이터 학습
        구축한 데이터를 단일 객체 탐지 모델을 통해 학습하였다. 학습된 모델은 얼굴의 특징점을 추출하여 마스크 착용 상태를 검출한다. 빠른 속도로 객체를 검출할 수 있는 YOLO 알고리즘을 사용했고, 그 중에서 YOLO v4[11], YOLO v3[12], YOLO v4 tiny를 비교했다. YOLO 알고리즘을 학습/구동하는 데에는 Darknet[13] 패키지를 사용했다.

        YOLO v3는 darknet53 네트워크를 기반으로 한 YOLO 모델로 53개의 Convolutional Layer를 가지는 모델이다. YOLO v4는 YOLO v3의 후속 모델로 YOLO v3를 기반으로 한 모델이다. YOLO v3가 다운샘플링 과정에서 Leaky ReLU를 할성화 함수로 사용하는 것과 달리, YOLO v4는 Mish를 사용하여 음수에 대해 약간의 허용이 가능하다. 따라서 이미지 데이터의 픽셀 변화도가 더 완만해진다. YOLO v4 tiny 모델의 경우 YOLO v4 모델의 특징을 가지고 있지만 네트워크가 간략화되어 있어 정확도는 조금 낮지만, 빠른 속도로 객체 탐지를 할 수 있다.

        위 세 모델을 [10]의 데이터셋에서 100장을 선별 후, 사용하여 테스트를 진행했다. 테스트 환경으로는 “AMD Ryzen 7 5800x 8-core Processor” 프로세서와 “NVIDIA GeForce RTX 3070 TI” GPU가 사용됐다. 각 모델의 평가를 위해서 F1-Score, mAP, IOU를 사용했다. mAP는 재현율(Recall) 값들에 대응하는 정밀도(Precision) 값들의 평균을 의미하는 AP를 한 개의 객체별로 구하고, 여러 개의 객체 탐지기에 대해서 평균을 구한 것을 뜻한다. F1-Score는 재현율과 정밀도의 조화 평균을 뜻하고 수식 (1)로 표현할 수 있다. IOU는 실제 B-Box와 모델이 예측한 B-Box의 면적에 대해 연산한 값이다. 세 가지 평가 지표 모두 높을수록 정확하게 탐지했음을 뜻한다.
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        세 가지 모델의 평가 결과는 [표 1]과 같다. YOLO v4, YOLO v3, YOLO v4 Tiny 순으로 정확도가 높다. 또한, YOLO v4 tiny의 빠른 검출 속도로 실시간 검출을 구현하려고 했으나, Darknet 패키지에서 웹캠을 통해 실시간으로 YOLO 알고리즘을 구동했을 때 Frame Per Second(FPS) 값이 약 15로 고정되기 때문에, 15프레임 이상의 속도가 의미가 없다. 따라서 정확도가 떨어지는 tiny를 사용할 필요가 없고, 세 모델이 모두 15프레임은 유지할 수 있기 때문에, 정확도만을 비교하여 가장 높은 YOLO v4 알고리즘을 마스크 착용 여부 검출에 사용했다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Compare the accuracy of 3 YOLO single models (YOLO v4, YOLO v3, YOLO v4 Tiny)
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	mAP
(@0.50)
              	F1-score
              	IOU
            

          
          
            	YOLO v4
            	92.71
            	0.92
            	74.91
          

          
            	YOLO v3
            	85.43
            	0.90
            	73.19
          

          
            	YOLO v4
Tiny
            	70.96
            	0.82
            	72.98
          

        

        

      

      
        3-4 앙상블 기법
        YOLO 알고리즘은 높은 성능으로 객체를 검출할 수 있다. 하지만 속도가 빠른만큼 작은 객체를 잘 탐지하지 못한다는 단점이 있다. 본 논문에서는 앙상블 기법을 사용해 YOLO와 작은 객체를 검출할 수 있는 RetinaNet을 결합하여 YOLO의 단점을 보완하여 더 나은 성능을 가진 모델을 개발했다.

        [8]과 [15]의 연구에서 제안한 객체 탐지 알고리즘을 앙상블하는 방법은 적용 단계에 따라 [그림 4]와 같이 크게 세가지로 나뉜다. 첫 째, [그림 4(a)]와 같이 Localization과 Classification 이후 앙상블하는 방식이다. 이는 대게 서브 모델로 예측한 결과를 바탕으로 메인 모델에서 앙상블을 진행한다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            The ensemble techniques of the three object detection algorithms proposed by C. Garcia[8] (Different objects are represented in different colors of B-Box.)
          
          

          

        

        단, 해당 방식은 사용할 수 있는 네트워크의 조합이 한정적이다. 이와 같은 방법으로 우리의 연구에서 사용하는 YOLO와 RetinaNet을 결합할 수 없기 때문에 사용할 수 없다.

        둘 째, Localization 이후 Classification stage 이전에 적용을 하는 [그림 4(b)]와 같은 방법이다. 그러나 이는 인식한 객체의 클래스 수나 한 객체에 대해 인식 가능한 모델의 수를 고려하지 않는다는 단점이 있다. 이러한 경우 어떤 모델이 어떤 객체를 분류 및 예측하는지가 명확하게 드러나지 않기 때문에 false positive의 값이 증가하는 경향을 보이므로 상태 검출 시 적합하지 않아 사용할 수 없다.

        마지막으로 Localization 단계 이전에 특징들을 앙상블하는 방식이다. 이 방식은 다수의 모델을 쉽게 앙상블 할 수 있다. 또한 test-time augmentation과 같이 앙상블의 기반이 되는 다양한 추가 기술을 구현할 수 있게 한다. 본 논문에서는 Darknet 기반 YOLO v4 모델과 RetinaNet에 대해 이러한 방식의 앙상블을 적용하였다. 이는 [그림 4(c)]와 같이 하나의 학습 데이터에 대해 두 가지 방식으로 데이터를 증강한다. 이렇게 생성된 세 가지 데이터에 대해 각각 Localization을 수행하여 객체를 인식한다. 그 후 각 데이터에 적용된 증강 방식을 반대로 적용해 원본 데이터와 같은 위치에 Anchor Box가 위치하게 한다. 이렇게 생긴 각 객체에 대한 Anchor Box를 보팅하는 방식으로 앙상블하여 알고리즘의 정확도를 높였다.

        본 논문에서는 탐지 속도와 정확도에서 높은 성능 보이는 YOLO와 YOLO의 단점인 작은 사이즈의 객체를 탐지하는 데에 특화되어 있는 RetinaNet을 앙상블 기법, 그 중에서도 Localization 이전에 앙상블하는 방식으로 결합함으로써, 다양한 사이즈의 객체를 높은 정확도로 측정할 수 있는 모델을 만들었다.

      

      
        3-5 특징 맵 크기 다양화
        일반적인 모델들은 특징 맵의 크기가 정해져 있기에, 이미지 해상도의 영향을 크게 받는 단점이 있다. 따라서 특징 맵의 크기가 다양할수록 다양한 해상도의 이미지의 특징점을 정확하게 추출할 수 있다. 따라서 본 논문에서는 Feature Pyramid Network (FPN)[16]를 기반으로 한 YOLO v3 이상의 모델들과 RetinaNet을 사용하였다.

        FPN은 [그림 5]의 두 가지 과정을 통해서 다양 크기의 특징맵에서 특징점을 추출한다. 먼저 Bottom-up Pathway로, 가장 하위에 있는 레이어 그림부터 올라가며 스케일링을 2배로 하면서 단계별로 피처 맵을 생성하는 방식이다. 이후 가장 상위에 있는 레이어부터 반대로 내려가면서 피처들을 결합하는 Top-Down Pathway를 진행하게 된다. 이 방법을 통해 각 레이어별로 탐지한 결과를 다른 레이어의 탐지 결과의 레퍼런스로 사용하면서 객체를 탐지하게 된다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Principle of Feature Pyramid Network
          
          

          

        

        FPN은 한 네트워크에서 모든 피처 맵의 정보를 가지고 있지만, 이미지 하나로 계산이 되고 한 번의 프로세서로 해당 연산이 가능하기 때문에, 연산량과 속도가 줄어들면서도 다양한 해상도의 이미지로부터 객체를 탐지할 수 있다.

        [그림 6]은 FPN을 적용하지 않은 YOLO v2 모델과 RetinaNet을 동일한 이미지로 테스트한 결과다. 인풋 데이터는 416 x 416의 저해상도 이미지다. [그림 6(a)]는 YOLO v2, [그림 6(b)]는 RetinaNet의 결과이다. FPN을 지원하지 않는 YOLO v2가 탐지할 수 없는 객체를 RetinaNet은 탐지한다. 본 논문은 FPN을 기반으로 한 YOLO v3 이상 모델과 RetinaNet을 결합하여 탐지 성능을 높이면서도 연산량을 줄여서 탐지 속도를 높였다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Detection results for low-resolution images of YOLO v2 and RetinaNet (The red box means an object wearing a mask.)
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 결과
      본 논문은 YOLO 모델중 가장 성능이 높게 나오는 YOLO v4와 RetinaNet을 앙상블 기법으로 결합했다. Localization과 Classification 이전에 보팅으로 두 모델을 결합하는 방식을 선택했다.

      3-3에서 사용한 데이터셋으로 테스트를 진행했고, 실험 환경 역시 같은 환경에서 진행하였다. 이를 통해 나온 성능 결과는 [표 2]와 같다. [표 1]의 YOLO 단일 모델들의 결과들보다 검출 성능이 향상된 것을 확인할 수 있다. 본 논문에서 개발한 최종 모델의 경우 단일 YOLO 모델에서 탐지하지 못한 작은 해상도를 가진 객체를 RetinaNet이 탐지하면서 YOLO 의 단점을 보완하게 된다. [그림 7]은 YOLO 단일 모델들과 본 논문에서 개발한 모델을 동일한 입력 이미지로 테스트한 결과다.

      
        Table. 2. 
				
        

        
          Ensemble model test results
        
        

      

      
        
          
            	Model
            	Accuracy
            	Precision
            	Recall
            	F1-score
          

        
        
          	YOLO v4 +
RetinaNet
          	86.68
          	91.12
          	94.68
          	92.86
        

      

      

      
        
        

        Fig. 7. 
				
        

        
          Final model and YOLO single model's detection of wearing masks.
        
        

        

      

      본 논문에서 개발한 모델은 YOLO 단일 모델보다 작은 사이즈의 객체 검출이나 오검출에서 강점을 보인다. 우선, [그림 7(c)]에서 볼 수 있듯, YOLO 모델들이 검출하지 못한 작은 사이즈의 객체를 검출할 수 있는 것을 확인할 수 있다. 또한, [그림 7(a)]의 YOLO v4나 [그림 7(d)]의 YOLO v3, v4와 같이 얼굴이 아닌 객체를 인식하여 오검출이 발생하는 경우도 단일 모델보다 적게 발생하여 정확도가 단일 모델들보다 높다.

      본 논문에서 구축한 데이터는 다양한 각도에서의 이미지를 담고 있어 [그림 7(c)]와 같이 측면에서 촬영한 이미지에서도 마스크 착용 상태를 검출할 수 있다. [그림 3(a)]와 같이 마스크가 아닌 물체로 얼굴을 가린 이미지 데이터를 위와 같은 데이터도 추가함으로써, [그림 7(c)]의 Our Models에서처럼, 마스크를 쓰고 다른 물체가 얼굴을 가린 경우도 착용 상태로 인식할 수 있다. 인구가 밀집될 수 있는 지역에서는 [그림 7(b)]와 같이 얼굴이 다 촬영되는 경우보다는 [그림 7(c)]의 경우처럼 얼굴이 가려져 촬영이 되는 경우가 많은데, 본 논문의 모델은 공연장같이 인구가 밀집되는 지역에서도 효율적으로 마스크 착용 상태를 검출할 수 있다.

      [그림 8]은 다양한 마스크 착용상태를 검출한 결과를 보여준다. 빨간 바운딩 박스의 경우 제대로 착용된 얼굴을 탐지해주는 것이고, 초록색 바운딩 박스는 제대로 착용되지 않은 결과를 보여준다. 그림에서 확인할 수 있듯이, 적은 수의 사람, 얼굴의 옆모습이 찍힌 사람, 다 수의 사람등과 같이 다양한 조건에서 모두 마스크 착용이 정상적으로 되어있는지 아닌지를 정확하게 판별할 수 있다.

      
        
        

        Fig. 8. 
				
        

        
          Various detection results
        
        

        

      

      [그림 9]는 우리의 결과중에 대표적인 실폐사례를 보여준다. 딥러닝 기반의 마스크 검출 특성상 마스크를 착용하였는데, 착용하지 않았다고 측정되거나, 마스크를 착용하지 않았는데, 착용되었다고 측정되는 실패사례들은 단순 학습의 문제이기 때문에, 학습데이터의 양에 따라 달라지게 된다.

      
        
        

        Fig. 9. 
				
        

        
          Example of mask detection failure
        
        

        

      

      [그림 9]에서 언급하고 있는 실패 사례들은 단순한 학습데이터의 양에서 오는 문제가 아니라, 학습데이터를 수집하는데 있어서 다양한 정보를 수집해야할 필요성을 보여준다. [그림 9(a)]는 이미지의 여성 객체가 마스크를 쓰고 있다는 것과 쓰지 않고 있다는 바운딩 박스가 두 개 나오게 되는데, 이는 여성 객체의 코와 입을 가리고 있는 마스크의 형태를 잡는 것과, 학습된 마스크의 색상이 분홍색이 없기 때문에 마스크라고 인식을 하지 못하는 부분에서 충돌이 일어나서 생기는 결과이다. 비슷한 이유로 [그림 9(b)]의 경우 이미지의 왼쪽 하단부에 나오는 하얀색 물체가 마스크로 인식되면서 마치 사람이 마스크를 쓰고 있는 것처럼 예측되는 문제점이 생기게 된다. 즉, 데이터를 단순히 많이 모으는 것보다 다양한 케이스를 더 고려하여 수집해야할 필요성을 보인다.

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론
      본 논문에서는 다양한 포즈의 마스크 착용 상태를 담은 이미지들을 데이터로 사용하면서, 다양한 각도에서 마스크 착용 상태를 검출할 수 있도록 했다. 또한 모델은 YOLO v4와 RetinaNet을 앙상블 기법을 통해 결합한 모델로, 작은 객체를 검출하는 데에 한계를 지닌 YOLO의 단점을 RetinaNet의 FPN 스케일링 기법으로 보완한 모델이다. 따라서, 단일 YOLO 모델보다 저해상도의 인풋 데이터나 작은 크기의 객체를 검출하는 데에 강점을 보인다. 또한, 두 모델을 보팅의 방식으로 결합함으로써, 오검출이 단일 모델에 비해 적게 발생한다. 두 가지 모델을 결합한 모델이고 피쳐맵의 크기를 다양화했기 때문에 연산량이 증가하여 검출 속도가 느려질 수 있지만, FPN 기법을 사용하여 연산량을 줄여서 빠른 검출 속도를 확보하였다.

      본 연구는 실내 환경 및 인구 밀집 지역에서의 방역 시스템을 구축하는 데에 적극적으로 활용될 것으로 예상된다. 실시간으로 마스크 착용 상태를 검출하면서 환기가 어려운 폐쇄 공간에서 중요한 방역 프로세스가 될 것이다. 특히, 공연장 등의 문화시설을 사용자들이 안심하고 사용할 수 있도록 방역 환경을 구축할 수 있을 것이다. 다만, 본 논문에서 구축한 데이터는 공연장과 같이 저조도 환경에서의 데이터는 부족하고, 광량에 따라 모델의 성능이 어떻게 변하는지에 대한 연구가 필요하다. 이후 저조도 환경에서 사용할 수 있는 조도 센서를 활용하여 광량에 따라서 RGB 카메라 혹은 적외선 카메라를 선택적으로 사용하여 마스크 착용 상태를 검출하는 연구를 진행할 것이다. 또한, 카메라와 객체와의 거리에 따른 모델의 검출 성능 변화를 확인하고 더 다양한 이미지 데이터를 구축하고 모델을 개발할 수 있다.
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