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            Abstract
          
        

        
          편의성과 경제성을 앞세워 개인형 이동장치인 전동 킥보드의 사용이 증가되고 있다. 전동 킥보드는 자전거, 오토바이와 같은 이륜 이동장치이나 바퀴의 크기가 훨씬 작으며, 서서 탑승하는 특수성으로 인해 다른 이륜 이동장치 대비 동일 사고 발생 시 위험이 더 크다. 이러한 이유로 전동 킥보드는 2인 이상의 탑승이 금지되어 있으나 단속이 현실적으로 어려운 상황이다. 이에 본 논문은 카메라를 이용하여 모니터링하는 화면에서 2인 이상이 탑승한 킥보드가 감지되면 알림을 발생시키는 YOLO 기반 시스템을 구성하는 과정에서 학습 타겟이 되는 라벨링의 방식을 새롭게 제안하며 YOLOv8n 기반 학습을 진행하여 제안한 방법을 적용한 후 학습 데이터 외 이미지로 실험 결과 정확도가 약 18% 상승하였음을 확인하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          The use of an electric kickboard, which is a personal mobile device, is increasing due to its convenience and economic feasibility. An electric kickboard has a much smaller size of wheels than other two-wheeled vehicles such as bicycles and motorcycles, and due to the specificity of riding while standing, there is a greater risk than other two-wheeled vehicles in the same accident. For this reason, an electric kickboard is prohibited from boarding two or more people, but in reality, this practice is difficult to crack down on. Therefore, this paper proposes a new labeling method that becomes a learning target in the process of configuring a YOLO-based system that generates a notification when a kickboard with two or more people is detected on a monitoring screen using a camera. Through the tests with images, which are not included in the training dataset, we confirmed that the proposed method had an approximately 18% improvement in accuracy.
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      Ⅰ. 서 론
      전동 킥보드는 개인형 이동장치로서, 간편한 조작과 경제성과 더불어 대기오염, 교통 혼잡 등 도시 문제 개선에 기여할 수 있어 활발히 사용되는 교통수단이다. 이에 국내에서는 킥고잉을 선두로 지쿠터, 고고씽 등의 공유 킥보드 서비스가 서비스 중이다[1].

      전동 킥보드는 다른 개인형 이동장치와 달리 바퀴가 작으며, 서서 탑승하는 특수성을 가지기에 돌발상황 등으로 사고 발생 시 자전거나 오토바이와 같은 타 이륜 이동장치에 비해 운전자의 신변에 더 큰 위험으로 다가올 수 있다는 단점이 있다. 이러한 문제로 도로교통법은 개인형 이동장치에 대해 원동기 면허, 승차 정원 제한 등의 제약을 두고 이를 어길 시 범칙금이 부과된다. 그러나 공유 전동 킥보드는 접근 및 이용이 용이하며 상시 단속이 힘들기에 승차 정원을 초과한 탑승 및 헬멧 미착용 등의 도로교통법 위반 사례의 증가 및 사고의 발생 사례가 보고되었다[2].

      이러한 부적절한 전동 킥보드 사용으로 인한 사고를 예방하고자 유동인구가 많은 시간대에 도로경찰이 단속을 하는 등의 노력을 기울이고 있으나 인력의 부족, 광범위한 이용 등으로 한계가 있다. 이를 도로의 CCTV(Closed-circuit Television)를 통해 실시간 모니터링하여 빠르게 2인 이상 탑승한 킥보드를 탐지하여 경찰의 출동 명령을 내릴 수 있는 시스템을 개발하기 위해 본 논문에서는 딥러닝 알고리즘 중 객체 탐지 알고리즘(Object Detection Algorithm)을 이용한다.

      객체 탐지는 사람이 가장 많은 정보를 받아들이는 시각 정보를 컴퓨터가 분석하고 해석할 수 있도록 하는 연구 분야로, 영상 감시, 얼굴 인식 등 산업 전반에서 핵심 기술로 사용 및 연구되고 있다[3]. 객체 탐지 알고리즘 중 대표적으로 YOLO(You Only Look Once)가 있으며 YOLOv8은 2020년 발표된 YOLOv5의 개선된 알고리즘으로 다른 객체 탐지 알고리즘 대비 빠른 수행 속도와 정확도를 특징으로 한다.

      본 논문에서는 카메라로 촬영하는 화면에서 1인 탑승 킥보드와 2인 탑승 킥보드를 구분하는 시스템을 제안한다. 전동 킥보드 1인 탑승과 2인 탑승에 대한 이미지 데이터를 객체 탐지 알고리즘 YOLOv8에 학습시켜 계산된 가중치 파일(모델)을 활용하여 탐지를 수행한다. 이를 CCTV를 통한 실시간 모니터링에 적용하여 안전수칙 위반으로 발생할 수 있는 사고를 사전에 방지할 수 있을 것으로 기대한다.

      본 논문의 Ⅱ장의 관련 연구에서는 객체 탐지 기술 중 YOLO에 관한 내용을 설명하고 Ⅲ장에서는 객체 탐지 정확도를 높이기 위한 제안 방법을 기술한다. Ⅳ장에서는 제안 방법을 적용한 학습 모델의 성능 개선을 검증하고 V장에서 결론을 맺는다.

    

    

  
    
      Ⅱ. YOLO의 기존 라벨링 방법
      
        2-1 본 연구에서 사용한 YOLOv8
        YOLO[4]는 2015년 첫 번째 버전이 발표된 이후 각기 다른 학자들에 의해 개선된 버전들이 발표되고 현재도 연구가 계속되고 있는 대표적인 1-stage Detector 모델이다[5]. 가장 널리 활용되어 온 YOLO 버전은 Ultralytics의 YOLOv5이며, 본 논문에서는 Ultralytics가 2023년 1월 발표한 YOLOv8을 사용한다. YOLOv5는 이전 버전까지 사용하던 DarkNet Framework에서 PyTorch Framework로 사용자 친화적으로 바뀌면서 영상 처리 분야에서 활용되어 왔으며 YOLOv8은 YOLOv5의 네트워크 구조를 일부 변경하고 학습 및 추론에 필요한 파라미터의 수를 줄이며 정확도 및 속도의 개선을 가져오면서 API(application programming interface) 형식으로 배포하여 PIP(Pip Install Package)를 통해 설치가 가능해 개발 환경 구축 및 사용이 용이해 YOLOv5를 대체할 것으로 기대되고 있다.

      

      
        2-2 기존의 라벨링 방법
        본 장에서는 단순히 전동 킥보드를 감지하는 것이 아닌, 전동 킥보드에 탑승한 인원의 수에 따라 달리 구분하기 위해 적용한 시스템을 설명한다.

        1명 탑승과 2명 탑승 구별을 위해 각각의 이미지를 각각 80장, 70장 가량을 인터넷을 통해 수집하고, 그림 1과 같이 LabelImg 프로그램을 통해 정답 데이터를 라벨링하여 2진 분류가 가능하도록 클래스를 지정하여 데이터셋을 준비한다[6].

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Data labelling with LabelImg 
          
          

          

        

        YOLO는 MS COCO(Microsoft Common Objects in Context) 기준 80개의 클래스가 기본값으로 지정되어 있으므로 학습에 사용할 데이터셋에 맞는 클래스를 지정한 후 매 epoch에서 객체의 위치를 결정짓는 경계 박스의 위치를 예측하고 해당 객체의 종류를 구하기 위한 가중치를 조정하며 학습을 진행한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 라벨링 방법 제안
      전동 킥보드에 탑승한 이미지는 사람의 눈으로는 직관적으로 탑승한 인원수를 구별할 수 있으나 컨볼루션을 통해 특징을 추출해 객체의 종류를 구별해 내는 객체 탐지 알고리즘에서는 사물의 형태, 윤곽 등 각종 특징을 자동으로 추출해 특징 맵(Feature Map)을 만들어 낸다.

      본 논문에서 사용된 데이터셋의 경우 이미지 내 킥보드를 탑승한 사람의 크기가 충분히 크지 못할 경우 한 명만 탑승한 경우와 두 명이 탑승한 경우의 특징 맵이 그림 2와 같이 유사하게 나타날 수 있다. 추출된 특징 맵에서 색이 밝은 부분은 객체의 종류를 추측하는 신경망에서 민감하게 반응하는 중요한 특징으로 해석이 가능하다. 그림 2를 보면 한 명만 탑승한 이미지와 두 명이 탑승한 이미지의 특징 맵 중 일부가 매우 유사한 형태를 보임을 확인할 수 있고, 이는 각 클래스를 잘못 분류해낼 수 있는 위험이 있다고 해석 가능하다. 이를 해결하기 위해 YOLO 학습을 위해 사용된 데이터셋의 경계 박스 정보를 결정하는 방법을 그림 3과 같이 제안한다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Partial of feature map of one riding and two riding
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          Suggestion of partial labeling 
        
        

        

      

      그림 3의 1번은 일반적인 객체 탐지 시 사용하는 라벨링 방법을 나타냈으며, 2번은 사람과 킥보드를 라벨링한 후, 전체를 감싸는 라벨링을 추가로 하여 사람 객체와 킥보드 객체 존재에 따른 검출이 가능하도록 기대할 수 있는 방법을 나타낸다. 킥보드에 탑승해 있는 인원의 수에 따른 분류가 목적이기에 사람을 탐지할 수 있도록 킥보드 외에 배경의 사람도 라벨링 하였으며, 킥보드 사진에서 공통적으로 보이는 킥보드 하부를 탐지할 수 있도록 하였다. YOLO의 탐지가 수행되면 학습을 통해 계산된 가중치를 바탕으로 그림 4와 같이 감지된 객체를 감싸는 경계 박스와 함께 객체의 종류와 그 확률이 표시된다.

      
        
        

        Fig. 4. 
				
        

        
          Labelling of proposed way
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 5. 
				
        

        
          Sample of YOLO detection
        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 결과 및 성능 평가
      
        4-1 실험 환경
        표 1은 본 논문에서 YOLO 학습 및 실험을 위해 사용한 PC 환경의 사양이다. PyTorch의 병렬 연산을 위한 NVIDIA사의 CUDA(Compute Unified Device Architecture) 코어가 탑재된 GPU(Graphic Processing Unit)를 사용하였으며, 통합 개발 환경(IDE: Integrated Development Environment) VSCode를 사용하여 Python 코드를 작성 및 실행하였다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Spec sheet of simulation PC
          
          

        

        
          
            	CPU
            	AMD Ryzen 5600g
          

          
            	RAM
            	64GB
          

          
            	GPU
            	NVIDIA RTX 3070
          

          
            	VRAM
            	8GB
          

          
            	Pythone
            	3.10
          

          
            	PyTorch
            	1.21.1+CU116
          

        

        

        YOLOv8은 PIP를 통해 설치한 라이브러리를 통해 Python 파일에서 YOLO 클래스를 import해 사용이 가능하다. 그림 6과 같이 Python 코드를 작성하여 기존 YOLO의 CLI(Command Line Interface)로만 사용이 가능하던 방식에 비해 용이하게 훈련 및 탐지 수행이 가능하다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Example of defining YOLOv8 train function
          
          

          

        

        학습에 사용할 이미지 데이터셋은 인터넷을 통해 수집하였으며, 전동킥보드에 2명 이상이 탑승한 이미지의 수가 약 70장 정도로 그 수가 머신러닝 학습에서 높은 신뢰성을 얻기에는 충분히 많지 않아 데이터셋의 크기를 늘리기 위해 그림 7과 같이 데이터 증강기법[7]을 적용하여 전체 데이터셋의 크기를 32배 증가하여 인위적으로 데이터셋을 확보하여 모델 학습을 수행하였다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Image with data augmentation
          
          

          

        

        그림 8은 본 논문에서 제안하는 방법을 검증하기 위해 실험을 진행한 순서도이다. 인터넷을 통해 수집한 데이터셋에 일반적인 방법으로 라벨링을 하여 YOLO 모델을 학습시킨 후 데이터셋에 포함되어 있지 않은 별개의 이미지를 이용하여 실제 성능을 확인한 후, 제안 방법을 적용하여 라벨링을 새롭게 한 후 YOLO 모델을 학습시켜 실제 성능을 2차로 확인하였다. 이때 검증에 사용한 이미지는 국내 기사에 첨부된 사진으로 좌측과 우측에 한 명이 탑승, 두 명이 탑승한 이미지가 포함되어 있다. 전체 이미지 크기 대비 객체의 크기가 작기에 카메라를 이용한 실제 시스템 구성 시 타 이미지 대비 실제 환경과 유사성이 더 높아 신뢰성이 높다고 판단되어 선택하였다.

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Simulation flowchart of proposed method
          
          

          

        

        학습에 사용할 데이터셋을 준비한 후 객체 탐지로 구별할 객체의 라벨링 정보가 담긴 텍스트 파일을 함께 저장한 후 이에 대응하는 클래스 정보 등이 저장된 yaml 파일과 모델의 기반이 될 사전 학습된 모듈을 불러온 후, 이미지 크기, 배치 크기, epoch 수 등 하이퍼파라미터를 개인이 지정한 코드를 작성하고 해당 함수를 동작시킨다. 본 논문에서는 하이퍼파라미터로 20 epoch, Adam optimizer, learning rate 등을 설정하였다.

      

      
        4-2 YOLO의 성능 지표
        본 논문에서는 YOLOv8n의 모델에 킥보드 1인 탑승과 2인 탑승 이미지를 학습시켜 킥보드 2인 이상 탑승 탐지 모델을 추출한 후 킥보드 탐지를 수행 가능하도록 하였다. YOLO 모델 학습에는 탐지할 대상 이미지를 둘러싸는 경계 박스를 표시한 라벨링 정보를 정답 데이터로 활용하며 진행된다. 일반적인 YOLO 모델 학습에서 사용되는 라벨링 방법은 3장에서 서술한 라벨링 방법 중 1번의 Normal Way로 서로 다른 객체를 단순히 다른 클래스로 나누어 각 클래스의 특징을 추출한 후 사물의 위치를 나타내는 경계 박스와 사물의 종류를 예측한 후 정답 데이터와 비교하여 객체의 위치 정확도와 분류 정확도를 높이는 방향으로 가중치를 학습해 나간다. 객체의 위치는 모델이 예측한 경계 박스와 정답 데이터의 경계 박스의 영역이 겹치는 정도를 계산한다.

        IoU(Intersection over Union)는 그림 9를 이용하여 식 (1)처럼 정의한다.
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          Fig. 9. 
				
          

          
            Concept of IoU
          
          

          

        

        그림 9는 사물의 위치를 예측하기 위해 YOLO 모델이 예측한 경계 박스의 정확도를 계산하기 위해 사용하는 IoU 지표를 나타낸 것으로 식 (1)과 같이 정답 영역(Ground Truth)와 예측 영역(PRediction Area)의 겹치는 정도를 계산하여 IoU가 높을수록 사물의 위치를 정확하게 예측하는 모델이 된다.

        IoU는 사물의 위치를 예측하는 척도이므로 해당 사물이 어떤 종류인지를 분류(classification)하는 것의 정확도 지표는 AP(Average Precision)를 이용한다. AP는 각 사물 클래스에 대한 정밀도(Precision)와 재현율(Recall)을 구해 계산 가능하며 정밀도와 재현율은 각각 식 (2)와 (3)를 통해 계산된다[8].
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        여기에서, TP = 실제 Positive, 예측 Positive, FP = 실제 Negative, 예측 Positive, FN = 실제 Positive, 예측 Negative, TN = 실제 Negative, 예측 Negative 값이다.

        클래스 A에 대해 정밀도는 A으로 예측했을 때 실제로 A일 확률이며 재현율은 전체 클래스 A인 사물 중 클래스 A로 예측한 비율로 이해할 수 있으며, 이를 통해 도출된 정밀도-재현율 그래프(P-R Curve)를 이용하여 각 클래스의 AP의 평균인 mAP(Mean Average Precision)를 구해 객체 탐지 모델의 성능 지표를 보인다[9].

      

      
        4-3 기존 방법의 성능
        표 2는 3장에서 서술한 라벨링 방법 중 일반적으로 YOLO 모델 학습에 사용되는 라벨링 방법을 사용하여 가장 가벼운 모델인 8n(nano)을 통해 20 epoch 학습을 진행한 후 검증 데이터셋을 이용하여 정확도를 AP로 측정하여 나타낸 표이다. AP는 예측한 경계 박스가 정답과 50% 이상 겹치는 경우(IoU > 0.5)에 재현율과 정밀도를 비교하여 그래프로 표시한 후 그래프에 표시된 선 아래를 차지하는 공간을 계산하면 구할 수 있다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            mAP of model trained with normal way
          
          

        

        
          
            
              	one_person
              	more_than_two
              	mAP
            

          
          
            	0.911
            	0.938
            	0.925
          

        

        

        학습 데이터에 대해서는 매우 높은 성능을 보여주지만 그림 10과 같이 4-1장에서 서술한 검증용 이미지에 대해서 예측을 실시했을 때 의도한 대로 탐지를 수행하는 경우도 있는 반면 두 명이 탑승한 이미지임에도 한 명이 탑승한 것으로 오판단하는 등 학습 데이터에 과하게 적응하여 새로운 데이터에 대해 잘못된 결과를 도출해내는 과적합(OverFitting)[10] 문제가 발생하였다.

        
          
          

          Fig. 10. 
				
          

          
            Detection result of existing method
          
          

          

        

        탐지 수행 결과에 나타난 해당 객체로 예측한 확률을 이용하여 모델의 성능을 계산한 결과를 표 2를 통해 확인 가능하다. 4개의 이미지 중 1개의 오탐지로 모델의 정확도가 69%로 계산되어 신뢰도가 떨어지는 것을 표 3을 통해 확인 가능하다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Detection accuracy of existing method
          
          

        

        
          
            
              	
              	Answer
              	Predict
              	Answer Rate
              	Mean Answer
Rate
            

          
          
            	a
            	one
            	one
            	86%
            	69%
          

          
            	b
            	two
            	two
            	92%
          

          
            	c
            	one
            	one
            	92%
          

          
            	d
            	two
            	one
            	6%
          

        

        

      

      
        4-4 제안 방법의 성능
        본 논문에서 제안한 방법은 킥보드를 탑승한 이미지 구역 내 사람과 킥보드를 추가로 학습시키며 킥보드에 탑승하지 않은 사람들도 라벨링하여 동일 데이터셋에서 같은 수의 파라미터를 더 다양한 클래스에 적용해야 하므로 기존 방법보다 약간의 오차를 허용하며 학습을 진행하게 되어 과적합 개선을 기대해 볼 수 있다.

        표 4는 3장에서 제안한 방법을 적용하여 데이터셋에 라벨링을 한 후 20 epoch 학습한 모델의 mAP이다. 학습 데이터에 대해서는 클래스의 증가 및 킥보드에 탑승하지 않은 사람 이미지에 대해서도 라벨링을 진행하였기에 학습해야 할 대상이 늘어나 일반적인 방법의 0.92보다 소폭 낮아진 0.91의 mAP 점수를 보이지만 학습 데이터셋 외 이미지로 테스트 시 사람과 킥보드 하부를 탐지하며 일반적인 방법으로 라벨링하고 학습을 진행했던 모델로 확인하였을 때 그림 11에서 두 명이 탑승하였으나 한 명이 탑승하였다고 오탐지한 이미지(d)에 대해서도 두 명이 탑승했다고 탐지해 낸 모습을 그림 10에서 확인 가능하고 탐지해낸 각 클래스에 대한 확률을 확인한 결과 기존 방법 대비 학습 데이터셋 외 이미지에 대한 정확도가 약 87%로 상승하였음이 표 5에서 확인 가능하다. 따라서 정확도가 기존방법에서 평균 69% (표 3)에서 제안한 방법에서 86.875 (표 5)로 약 18% 상승하였음을 확인하였다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            mAP of model trained with proposed method
          
          

        

        
          
            
              	one
person
              	more
than two
              	person
              	kickboard
              	mAP
            

          
          
            	0.93
            	0.927
            	0.891
            	0.897
            	0.911
          

        

        

        
          
          

          Fig. 11. 
				
          

          
            Result of detection with proposed way
          
          

          

        

        
          Table 5. 
				
          

          
            Detection accuracy of proposed method
          
          

        

        
          
            
              	
              	Answer
              	Predict
              	Answer Rate
              	Mean Answer
Rate
            

          
          
            	a
            	one
            	one
            	87%
            	86.875%
          

          
            	b
            	two
            	two
            	89.5%
          

          
            	c
            	one
            	one
            	92%
          

          
            	d
            	two
            	two
            	79%
          

        

        

      

    

    

  
    
      V. 결 론
      본 논문에서는 YOLOv8n에 전동 킥보드를 탑승한 사람의 이미지 데이터셋을 학습시키고 공통된 특징을 가진 서로 다른 객체 간의 분류 정확도를 높이기 위한 라벨링의 방식을 새롭게 제안하여 기존 방법과의 성능을 비교하였고 YOLOv8n 기반 학습을 진행하여 제안한 방법을 적용한 후 학습 데이터 외 이미지로 실험 결과 정확도가 약 18% 상승하였음을 확인하였다. YOLOv8은 기존의 YOLO 대비 개선된 알고리즘으로 학습 및 검증 데이터셋에 대해 향상된 정확도와 빠른 연산 속도를 보이나 본 논문에서 활용한 데이터셋은 각 클래스 간의 유사성으로 인해 일반적인 경계 박스 설정으로는 과적합의 위험이 생긴다. 본 논문에서 제안한 객체 내 공통된 특징들을 세분화하여 인식시키는 방법은 본 논문에서 사용된 데이터셋과 같이 학습 데이터의 양이 충분히 확보되지 않은 상태에서 공통된 특징이 존재하는 서로 다른 객체를 구별해 내는 시스템을 개발하는 데 도움이 될 것으로 기대한다.
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