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Abstract : In this paper, we developed a deep learning-based recyclable object detection model. The model is

developed based on YOLOv5 that is a one-stage detector. The deep learning model detects and classifies the

recyclable object into 7 categories: paper, carton, can, glass, pet, plastic, and vinyl. We propose two methods for

recyclable object detection models to solve problems during training. Bounding Box CutMix solved the no-objects

training images problem of Mosaic, a data augmentation used in YOLOv5. Standardized Distance-based IoU replaced

DIoU using a normalization factor that is not affected by the center point distance of the bounding boxes. The

recyclable object detection model showed a final mAP performance of 0.91978 with Bounding Box CutMix and 0.91149

with Standardized Distance-based IoU.
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Ⅰ. 서 론

국내 쓰레기 발생량은 매년 꾸준히 증가하고 있다. 특히

COVID-19로 인해 언택트 서비스 수요가 증가하면서 이와

관련된 일회용 플라스틱 쓰레기, 택배 포장 쓰레기의 발생

량이 급증하였다. 이렇게 발생한 쓰레기 대부분은 매립되거

나 소각된다 [1]. 쓰레기 매립으로 발생하는 환경 문제를 해

결하기 위한 다양한 친환경 기술과 정책이 제안되었지만 대

부분 원활한 생활폐기물 분리수거를 필요로 한다. 매년 도

시별로 증가하고 있는 생활폐기물을 효율적으로 처리하기

위해서는 생활폐기물 배출기준에 따른 자동분리·수거 솔루

션을 개발하고 이를 활용한 시스템을 갖추어야 한다. 이러

한 기술은 기존 생활폐기물 분리수거 비용을 대폭 절감하고

쓰레기 매립과 환경 문제를 해결하는 자동 분리수거 시스템

의 기반이 될 것으로 기대된다. 본 논문에서는 사물탐지 딥

러닝 기술을 통해 재활용품을 검출하고 생활폐기물 배출기

준에 따라 7가지 클래스로 분류하는 모델을 개발하였다. 그

리고 학습 과정에서 발생하는 문제점을 해결하고 더 높은

성능을 보이는 2가지 방식을 제안한다.

객체 탐지 (object detection)는 이미지에 나타나는 물체

에 대해 각각 클래스와 바운딩 박스 (bounding box)를 얻는

작업이다. 객체 탐지 모델은 모델 구조에 따라 크게 1단계

검출기 (detector)와 2단계 검출기로 나눌 수 있다. 1단계 검

출기는 backbone에서 얻은 이미지의 특징 맵 (feature map)

을 통해 localization과 분류 (classification) 문제를 동시에

해결한다. 1단계 검출기의 대표적인 모델로는 YOLO [2]가

있다. 반면에, 2단계 검출기는 backbone외에 Region

Proposal Network (RPN) [3]를 사용하여 localization 문제

를 해결한 뒤에 분류 문제를 해결한다. 이 때문에 1단계 검

출기보다 추론 속도가 느리고 모델 크기가 크지만, 더 높은

정확도를 가진다. 2단계 검출기의 대표적인 모델에는 Mask

R-CNN [4]이 있다. 본 논문에서는 임베디드 탑재와 추론

속도를 고려하여 1단계 검출기 모델 중 좋은 성능을 보이는

YOLOv5 [5]를 사용하여 개발하였다.

Ⅱ. Bounding Box CutMix

YOLOv5 [5]는 데이터 증강 (data augmentation) 기법 중

하나인 Mosaic [6]를 기본적으로 사용한다. Mosaic는 여러

이미지를 모서리가 맞닿게 뭉쳐 하나의 학습 이미지로 나타

내는 방식으로, 작은 객체 또는 큰 데이터셋를 학습하는 효

과가 있다. 하지만, 재활용품 데이터셋을 사용할 때, 그림 1

과 같이 학습 이미지에 객체가 없다는 문제가 발생한다. 따

라서 해당 문제를 해결하고 성능을 향상하는 방법인

Bounding Box CutMix를 제안한다. 해당 기법은 대한전자

공학회 학술대회 [7]에서 처음으로 제안하였고 본 논문에서
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그림 1. Mosaic 사용시발생하는학습이미지에객체가없는문제예시

Fig. 1. Example of no-object problem with train images

when using Mosaic

그림 2. One Image Data Augmentation 예시

Fig. 2. Example of One Image Data Augmentation

그림 3. Two Images Data Augmentation 예시

Fig. 3. Example of Two Images Data Augmentation

는 학술대회 논문 내용을 바탕으로 기존 성능을 향상하고

추가 실험을 진행하였다.

1. Related Works

최근까지 이미지 분류 성능을 향상하기 위해 다양한 데이

터 증강 기법이 개발되었다. 객체 탐지 또는 세분화

(segmentation) 작업은 이미지 분류를 기반으로 개발된 데

이터 증강 방법을 활용한다. 대부분의 데이터 증강 기법은

모델의 성능을 높여주지만, 일부 데이터 증강 기법은 객체

탐지에 적합하지 않다. 데이터 증강 기법은 크게 하나의 이

미지를 사용한 One Image Data Augmentation과 두 개 이

상의 이미지를 사용한 Two Images Data Augmentation으

로 나눌 수 있다.

1.1 One Image Data Augmentation

One Image Data Augmentation은 하나의 이미지만 사용

하는 데이터 증강 기법을 의미한다. 첫 번째로 픽셀 수준

(pixel-level)의 데이터 증강이 있다. 픽셀에 해당하는 강도

(intensity) 값을 임의로 변경하여 이미지의 대비나 색상을

변경할 수 있다. 공간 수준 (spatial-level) 데이터 증강은

rotation, flip, perspective 등 이미지에 기하학적 변환을 적

용하는 방법이다. 마지막으로 패치 단위로 이미지를 나누고

특정 패치에 변화를 주는 패치 수준 (patch-level)의 데이터

증강이 있다. 대표적인 방법으로는 CutOut [8]과

PatchShuffle [9]이 있다. One Image Data Augmentation의

예시는 그림 2에서 볼 수 있다.

1.2 Two Images Data Augmentation

One Image Data Augmentation과 달리, Two Images

Data Augmentation은 두 개 이상의 이미지를 사용한 데이

터 증강 기법을 의미한다. Mixup [10]은 이미지에 투명도를

추가하여 두 이미지를 겹치는 방법이다. Mixup을 사용하는

경우 레이블 (label)이 섞여 나타나므로 soft-labeling이 필요

하다. CutMix [11]는 한 이미지를 자른 다음 다른 이미지에

붙여넣는 방법이다. Mosaic [6]는 세 개의 추가 이미지를 무

작위로 선택하고 모서리가 맞닿도록 뭉쳐 하나의 학습 이미

지로 나타내는 방법이다. Copy-paste [12]는 이미지에 나타

나는 객체 마스크 (mask)를 다른 이미지에 붙여넣는 세분화

작업을 위해 개발된 데이터 증강 기법이다. 그림 3에서

Two Images Data Augmentation의 예시를 볼 수 있다.

2. Proposed Method

객체 탐지에서 바운딩 박스 좌표와 클래스는 학습 레이블

로 사용된다. 따라서 바운딩 박스에 대한 정보는 데이터 증

강 기법을 적용한 후에도 여전히 보존되는 것이 중요하다.

공간 수준의 데이터 증강의 경우 기하학적 변환을 통해 이

미지가 변형됨에 따라 바운딩 박스의 형태도 변형된다. 이

때 바운딩 박스가 객체를 제대로 둘러싸지 않는 경우가 발

생할 수 있다. 정확한 바운딩 박스 좌표가 필요한 모델에는

이러한 데이터 증강 기법을 사용하는 것은 좋지 않다.

CutOut [8]과 CutMix [11]처럼 패치 단위로 이미지가 변형
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그림 4. 객체 탐지에 부적절한 데이터 증강 기법 예시

Fig. 4. Example of inappropriate data augmentation for object

detection

그림 5. 학습 이미지에 객체가 없는 이유

Fig. 5. Reason why there are no objects in train images

될 경우 특정 객체가 패치에 가려지게 되면서 객체의 테두

리에 대한 정보가 사라지게 되고 이러한 데이터는 학습에

부적절하다. 그림 4에서 객체 탐지에 부적절한 데이터 증강

기법 예시를 볼 수 있다.

2.1 학습 이미지에 객체가 없는 문제

YOLOv5 [5]는 초기 학습의 안정화와 큰 데이터셋 학습

효과를 위해 기본적으로 Mosaic을 사용한다. 그러나 그림 1

과 같이 객체가 없는 학습 이미지를 생성하는 경우가 발생한

다. 일반적으로 객체 탐지 모델 학습에서는 FP (false

positive)를 줄이기 위해 데이터셋에 0∼10%의 배경 이미지

를 포함하는 경향이 있다. 그러나 재활용품 데이터셋의 경우

동일한 객체에 다른 배경을 가진 이미지가 충분히 많으므로

해당 방식을 고려하지 않고 성능을 더 올릴 수 있는 여지가

있다. 그림 5의 (b)는 재활용품 데이터셋의 대부분 객체가 이

미지 중앙에 위치한다는 것을 보여준다. 또 Mosaic 적용 후

그림 5의 (a)와 같이 이미지에 scale, shift 추가로 적용되어

객체가 없는 학습 이미지가 생성된다. Mosaic를 사용하지 않

으면, 해당 문제를 쉽게 해결 가능하지만 생성된 학습 이미

지에서 scale, shift를 적용하여 다양한 데이터를 생성해 큰

데이터셋을 학습하는 효과가 있기 때문에 Mosaic를 그대로

사용하면서 문제를 해결할 수 있는 방법이 필요하다.

2.2 Bounding Box CutMix

학습 이미지에 객체가 없는 문제를 해결하기 위해 바운딩

박스를 활용한 데이터 증강 기법인 Bounding Box CutMix

를 개발하였다. 해당 데이터 증강 기법은 재활용품 데이터

셋의 대부분 객체가 이미지 중심에 위치한다는 특성을 활용

하여 학습 이미지의 객체 주변에 학습 데이터셋의 객체를

임의로 추출하여 삽입하는 방법이다. Bounding Box

그림 6. Bounding Box CutMix 수행 과정

Fig. 6. Procedure of Bounding Box CutMix

CutMix는 다음 절차에 따라 최종 학습 이미지를 생성한다.

먼저 학습 이미지에 나타나는 모든 객체를 둘러싸는 가장

작은 상자를 기준으로 이미지를 총 9 영역으로 나누어 객체

주변에 8개 영역을 생성한다. 학습 데이터셋에서 8개의 이

미지를 무작위로 선택하고 각 이미지에서 객체 하나를 무작

위로 추출한다. 이때 바운딩 박스 그대로 추출하는 경우 모

델이 학습 중 바운딩 박스를 쉽게 찾아 테스트에서 성능이

떨어지는 것을 확인하였고 이를 방지하기 위해 margin

offset을 추가하여 추출했다. 또 학습 데이터셋에서 중복된

객체를 사용하여 발생할 수 있는 과적합을 방지하기 위해

추출된 객체에 대해 flip, rotate, shift, scale, brightness,

contrast, saturation 등 One Image Data Augmentation을

추가로 적용했다. 마지막으로 추출된 8개의 객체는 앞에서

나누었던 이미지의 8개의 영역에 각각 삽입된다. 그림 6에

서 Bounding Box CutMix을 활용한 학습 이미지 생성 과정

을 확인할 수 있다.

Ⅲ. 표준화 거리 기반의 IoU

재활용품 데이터셋의 바운딩 박스 크기 분포를 분석한 결
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그림 7. 재활용품 데이터셋의 바운딩 박스 크기 분포

Fig. 7. Size distribution of bounding boxes in Recyclable

objects dataset

과, 그림 7과 같이 학습 데이터셋과 테스트 데이터셋 사이

에 차이가 있다는 것을 알 수 있다. 이 경우 바운딩 박스의

교차 영역 (intersection)의 크기가 동일하더라도 IoU 임계값

(theshold)에 따라 background 또는 객체로 잘못 분류될 수

있기 때문에 IoU 값의 최적화가 필요하다.

1. Related Work

IoU는 두 바운딩 박스가 겹치는 정도를 의미한다. NMS

[13] 또는 예측된 바운딩 박스 수를 줄이기 위한 임계값에

사용되는 중요한 성능 지표이며, ground truth의 바운딩 박

스와 일치 정도를 비교하기 위해 사용된다. IoU는 두 바운딩

박스가 겹치는 정도만 나타내기 때문에 서로 겹치지 않는 경

우 바운딩 박스 사이의 거리 또는 크기 비율을 직접적으로

알기 어렵다. 따라서 IoU 값은  [14],  , 

[15]와 같은 regulator를 추가하여 보정하게 된다. 최종 IoU

값은 IoU 값에서 regulator 값을 빼서 얻을 수 있다.

1.1 GIoU

GIoU [14]는 ground truth의 바운딩 박스와 겹치지 않는

경우 예측한 바운딩 박스의 위치에 관계없이 IoU 값이 0으

로 고정되는 문제를 해결하기 위해 제안되었다. 두 개의 바

운딩 박스를 포함하는 최소 크기 박스를 기준으로 ground

truth와 예측한 바운딩 박스를 제외한 영역의 크기를 의미

한다. GIoU는 아래 수식 1과 같이 계산된다.

 

∪
 (1)

수식 1에서  는 두 개의 바운딩 박스를 포함하는 최소

크기의 상자를 가리킨다. 교차 영역의 크기가 0일 때, IoU

손실 (loss) 값은 1을 가졌지만 바운딩 박스의 대략적인 거리

를 나타내는 를 통해 1과 2 사이의 값을 가지게 된다.

1.2 DIoU & CIoU

두 바운딩 박스 사이의 교차 영역의 크기가 0일 때 GIoU

를 통해 대략적인 거리를 계산할 수 있었다.  값은

바운딩 박스의 위치를 고려하지 않기 때문에 두 바운딩 박

스의 거리가 달라지더라도 같은 IoU 값을 가지는 문제가 발

생한다. 이 문제를 해결하기 위해 DIoU [15]가 제안되었다.

DIoU는 두 바운딩 박스의 중심 좌표 거리를 나타낸다.

DIoU의 수식은 다음과 같다.

 


  
 (2)

수식 2에서 와 는 예측된 바운딩 박스와 ground

truth 바운딩 박스의 중심좌표를 나타내고 는 두 바운딩

박스의 중심좌표 간 거리를 나타낸다. 는 두 바운딩 박스

를 포함하는 최소 크기 박스의 대각선 길이를 나타내고, 무

한히 커질 수 있는 중심 좌표의 거리를 정규화하는데 사용

한다. 중심 좌표의 거리는 대각선의 길이를 초과할 수 없으

므로, 는 항상 0과 1 사이의 값을 갖는다. Zhaohui

[15]는 DIoU 뿐만 아니라 CIoU도 제안했다. DIoU는 단순히

바운딩 박스의 중심 좌표 거리를 계산하기 때문에 바운딩

박스 크기에 대한 비교는 이루어지지 않는다. 이를 위해

CIoU는 가로, 세로 비율과 를 사용하여 각도를 구

하고 ground truth와의 차이를 계산한다. CIoU에 대한 방정

식은 다음과 같다.

 
















arctan



arctan



 (3)

는 두 바운딩 박스의 가로, 세로 비율를 나타내는 각도

값의 차이를 나타낸다. 이 때 값은 

와 


사이

값을 가지기 때문에 제곱값에 대해 


로 정규화한다. 는

IoU 값에 따라 값을 조절하는 trade-off 파라미터로 IoU

값이 큰 박스에 대해 페널티를 주는 역할을 한다. 는

오로지 바운딩 박스 크기만을 비교하기 때문에 바운딩 박스

간의 거리를 측정하는 와 함께 사용된다.

2. Proposed Method

YOLOv5에서는 IoU 지표 중 DIoU와 CIoU를 사용한다.

앞에서 말했듯이 재활용품 데이터셋에서 학습 데이터셋과

테스트 데이터셋 간의 바운딩 박스 크기 분포 차이가 크기

때문에 IoU 최적화가 필요했고 를 구하는 수식 2에

서 문제점을 발견하였다. Ground truth의 바운딩 박스 중심

좌표가 원점으로 설정하고 예측한 바운딩 박스의 중심 좌표

과의 거리를 벡터로 나타낼 때 이루는 각도를 라고 가정

한다. 그리고 중심 좌표 간 거리를 , 각 바운딩 박스의 가

로, 세로 길이를  , ′ ′로 가정한다면 에

대한 수식은 다음과 나타낼 수 있다. 그림 8은 수식 4의 각

요소 값을 이해하기 쉽게 나타냈다. 수식 4에서 정규화 역

할을 하는 대각선 길이가 중심 좌표 간 거리에 영향받는 것

을 알 수 있다. 이때 정규화 인자인 대각선 길이로 인해 두

가지 문제가 발생한다.
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그림 8. 중심좌표 거리와 각도에 따른 각 요소 값

Fig. 8. Each values according to the center coordinate

distance and angle

 





′
⋅cos 




′
⋅sin

⋅cos ⋅sin


(4)

2.1 바운딩 박스 위치 문제

그림 9는 의 바운딩 박스 위치 문제 예시를 보여

준다. 두 경우 모두 같은 중심좌표 간 거리를 가지지만 예

측된 바운딩 박스의 위치가 다른 것을 알 수 있다. 중심 좌

표 간 거리는 동일하지만 ground truth의 바운딩 박스 중심

좌표와의 각도에 따라 대각선의 길이가 달라져 값이

다르다는 문제가 발생한다.

2.2 바운딩 박스 스케일 문제

예측된 바운딩 박스의 크기에 따라서도 값이 달라지는 문

제가 발생한다. 그림 10은 의 바운딩 박스 스케일 문

제 예시를 보여준다. 세 가지 경우 모두 중심 좌표 간 거리

는 동일하지만 바운딩 박스 크기에 따라 대각선의 길이 다

르고 결과적으로 각각 다른 값을 가지게 된다.

2.3 표준화 거리 기반의 IoU

바운딩 박스 위치 문제와 스케일 문제는 대각선 길이를

정규화 인자로 사용함으로써 발생한다. 따라서, 유클리드 거

리를 기반으로 하는 DIoU 대신 각 차원 별 거리를 해당 차

원 변수들의 분산으로 정규화하는 표준화 거리를 이용한

IoU를 제안한다. 분산을 사용하는 표준화 거리는 수식 5처

럼 계산된다.

 



  




  



 (5)

를 축 중심좌표 간 거리라고 가정한다면 축에 해당하는

요소는  와 0이기 때문에 
는 다음과 같이 나타낼 수 있다.


 

 
 




 



 
 




(6)

수식 7에서 보이는 것처럼 값이 두 바운딩 박스의 가

로 길이 평균과 같다면 표준화 거리의  성분 값은 4가 된

다. 또한 값이 평균보다 작으면 4보다 작고 크면 4보다

그림 9. DIoU의 바운딩 박스 위치 문제 예시

Fig. 9. Example of bounding box location problem on DIoU

그림 10. DIoU의 바운딩 박스 스케일 문제 예시

Fig. 10. Example of bounding box scale problem on DIoU

큰 값을 얻게 된다.  성분 값도 두 바운딩 박스의 세로 길

이 평균에 대해 똑같이 적용된다.


  

′ 










   

′

   

′

   

′

 (7)

수식 7에서 는 표준화 거리의  성분을 의미한다.

 값을 두 바운딩 박스의 가로 길이 평균으로 대체하면 거

리에 따라 바운딩 박스 중첩 여부를 구분할 수 있고 가로

길이 평균보다 작은 경우 0과 1사이의 값으로 정규화할 수

있다. 수식 7의 
과 

을 수식 5에 대입한다면 다음과 같

이 정리할 수 있다.

  


′ 



   
 



′ 



 
 


(8)

유도된 표준화 거리는 수식 8처럼 각 ,  성분이 가로,

세로 평균과 같을 때 4의 값을 가진다. 이 경우, 각 성분이

평균보다 작은 경우 (바운딩 박스가 서로 겹치는 경우)를

기준으로 0과 1사이의 값을 가지기 위해 4로 나누어 정규화

를 한다. 최종적으로 본 논문에서 제안하는 표준화 거리 기

반의 IoU는 수식 9로 나타낼 수 있다.

  

 







′ 



  
 



′ 



  
  







′ 



   
 



′ 



 
 

 (9)
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Ⅳ. 실험 결과

1. 데이터셋 및 실험 환경

2020년 AI 그랜드 챌린지 [16]에서 제공한 452개의 이미

지를 테스트 데이터셋로 사용했고 종이, 종이 상자, 캔, 유

리, 페트병, 플라스틱, 비닐 총 7개 클래스로 구성된다. 7만

8680개의 이미지를 추가로 수집해 학습 데이터셋으로 사용

하였다.추가로 표준화 거리기반의 IoU 실험에서는 PASCAL

VOC [17] 데이터셋를 사용하여 제안된 IoU 지표의 보편성

을 확인하였다. PASCAL VOC 데이터셋에서 VOC 2007 테

스트 데이터만 테스트 데이터셋으로 사용하였고 나머지

VOC 2007과 VOC 2012의 모든 학습 및 테스트 데이터는

학습 데이터셋으로 사용하였다.

모든 실험은 8개의 NVIDIA RTX 8000 48GB GPU를 통

해 학습 및 추론을 진행했고, 학습 모델은 YOLOv5 모델 중

P6 아키텍처가 적용된 X6 모델을 이용하였다 [5]. 하이퍼

파라미터는 YOLOv5 [18]에서 제공하는 COCO scratch 파

라미터를 사용하였다. 배치 크기는 32로 설정하고 학습은

총 30번 진행하였다. Bounding Box CutMix 실험에서는

Mosaic 미적용, Mosaic, Mixup, copy-paste와 비교하고 추

가로 여러 기법을 동시에 적용하여 성능비교를 하였다. 특

히 copy-paste는 객체 탐지에서 사용하기 위해 마스크 대신

바운딩 박스를 사용하도록 수정하였다. 표준화 거리 기반의

IoU 실험에서도 YOLOv5가 CIoU를 기본값으로 사용하기

때문에 CIoU를 이용한 실험도 수행되었다. 또한, 수식 9의

가로와 세로 평균 대신 RMS (root mean square)를 사용한

표준화 거리 기반 IoU도 추가로 실험하였다.

2. 실험 결과

2.1 Bounding Box CutMix

표 1에서 Bounding Box CutMix에 대한 실험결과를 확

인할 수 있다. Mosaic의 경우 mAP@0.5는 0.9109의 성능을

보였고, Bounding Box CutMix의 경우 0.91967로 다른 방법

을 사용한 실험보다 우수한 성능 향상을 보여주었다. 여러

기법을 동시에 사용하는 경우 성능이 떨어지는 경우가 있었

지만 테스트 loss는 안정적으로 감소하여 학습 모델이 학습

데이터셋에 과적합된 것이 아닌 테스트 데이터셋과의 분포

차이로 인한 것으로 확인하였다. Copy-paste의 데이터 증강

결과는 Bounding Box CutMix와 유사하지만 성능에서 차이

를 보인다. 학습 이미지에 copy-paste와 Bounding Box

CutMix를 적용한 예시를 그림 11에서 확인할 수 있다. 두

방법 모두 임의의 위치에 무작위로 추출된 객체를 삽입한다

는 점에서 동일하지만, Bounding Box CutMix는 margin

offset을 추가해 바운딩 박스를 찾기 어렵게 만들고, 객체를

삽입 후에도 기존 이미지에 존재하던 객체들의 테두리 정보

가 그대로 유지되는 것을 알 수 있다. 이러한 특징들은

Bounding Box CutMix가 copy-paste보다 좋은 성능을 보이

는 이유로 볼 수 있다.

Method mAP@0.5 mAP@0.5:0.95

No Mosaic 0.89508 0.77857

Base(Mosaic) 0.91090 0.79401

+ Mixup 0.91700 0.80490

+ copy-paste 0.91668 0.79978

+ Mixup + copy-paste 0.91291 0.79952

+ BboxCutMix 0.91967 0.80758

+ BboxCutMix + Mixup 0.91890 0.80798

+ BboxCutMix + copy-paste 0.91978 0.80622

+ All 0.90412 0.79141

표 1. 데이터 증강 기법에 따른 mAP 비교

Table 1. mAP comparison for data augmentation methods

그림 11. copy-paste와 Bounding Box CutMix 예시

Fig. 11. Example of copy-paste and Bounding Box Cutmix

Method mAP@0.5 mAP@0.5:0.95

Base (CIoU) 0.91090 0.79401

DIoU 0.90234 0.78660

SDIoU (mean) 0.91149 0.79759

SDIoU (RMS) 0.90825 0.79313

표 2. IoU 지표에 따른 mAP 비교

Table 2. mAP comparison for IoU metrics

Method mAP@0.5 mAP@0.5:0.95

DIoU 0.88758 0.68262

SDIoU (mean) 0.88900 0.68573

SDIoU (RMS) 0.89029 0.68335

표 3. IoU 지표에 따른 mAP 비교 (PASCAL VOC)

Table 3. mAP comparison for IoU metrics (PACSCAL VOC)

2.2 표준화 거리 기반의 IoU

재활용품 데이터셋에 대한 IoU 지표 실험 결과는 표 2에

서 확인할 수 있다. DIoU를 사용한 경우 CIoU에 비해

mAP@0.5는 0.90234로 낮은 성능을 보였으며, 본 논문에서

제안한 방법인 표준화 거리 기반의 IoU를 사용한 경우

mAP@0.5에서 0.91149로 CIoU보다 더 높은 성능을 보였다.

추가로 RMS를 사용한 표준화 거리 기반의 IoU는 CIoU보

다 낮지만 DI.oU보다 높은 성능을 보였다.

PASCAL VOC 데이터셋에 대한 실험 결과는 표 3에서

확인할 수 있다. 재활용품 데이터셋에 비해 두드러지는 성
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능 향상이 없지만 RMS를 사용하는 경우 mAP@0.5는

0.89029로 DIoU보다 0.003 높은 성능을 보여주었고 이를 통

해 표준화 거리 기반의 IoU의 보편성을 확인하였다.

Ⅴ. 결 론

자체적으로 수집한 재활용품 데이터셋과 1단계 검출기 모

델인 YOLOv5를 사용하여 재활용품을 탐지하고 7가지 클래

스로 분류하는 객체 탐지 모델을 개발하였다. 본 논문에서

는 모델 학습 중에 발생한 문제들을 해결하고 기존 기법들

보다 높은 성능을 보인 두 가지 방법를 제안한다.

첫 번째로 Bounding Box CutMix는 Mosaic를 사용하면

서 생성되는 학습 이미지에서 객체가 없는 문제를 해결한

다. 특히 Bounding Box CutMix는 기존 copy-paste와 달리

모든 객체의 테두리 정보를 그대로 보존하고 무작위로 추출

된 객체 이미지에 margin offset을 추가해 바운딩 박스를

쉽게 찾는 것을 방지하였다. 추가로 추출된 객체에 적용된

데이터 증강은 다양한 데이터를 학습하는 효과를 가진다.

표준화된 거리 기반 IoU는 DIoU에서 발견된 바운딩 박스

위치 문제와 스케일 문제를 해결한다. 각 차원의 분산을 정

규화 인자로 사용하는 표준화 거리를 사용하였다. 특히 예

측된 바운딩 박스의 위치와 크기에 따른 regulator 값 비교

는 표준화 거리 기반의 IoU가 바운딩 박스 위치에 상관없이

동일한 값을 갖는다. 추가로 PASCAL VOC 데이터셋에 대

한 실험을 통해 제안된 IoU 지표의 보편성을 보였다.

결과적으로 Bounding Box CutMix와 표준화 거리 기반

의 IoU를 통해 학습에서 발생한 문제들을 해결하고 기존 방

법보다 더 높은 성능을 도달하였다.
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