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그림 1: 황색 신호 데이터 증강 프로그램 구조 

1. 서론 

1.1 배경 

딥러닝 모델 학습에 있어서 클래스 불균형 문제는 아주 흔하게 접할 수 있는 문제다. 예를 들어, 

신호등 상태 정보(적, 황, 녹)를 구분하기 위한 학습 데이터 셋을 구축하기 위해 도로에 나서서 신

호등 영상을 촬영한다고 가정해보자. 적색 신호와 녹색 신호는 수십 초 이상 점등되는 반면 황색 

신호는 단 3초밖에 점등되지 않기 때문에 전체 획득 데이터 중 황색 신호의 이미지 수의 비율은 

현저하게 낮다. 이것을 클래스 불균형 문제라 하며, 클래스 불균형 상태에서 딥러닝 모델 학습 시 

모델의 추론 결과가 예상대로 나타나지 않는 문제가 발생한다. 따라서 본 과제는 딥러닝 네트워

크를 응용하여 흔하게 취득할 수 있는 배경 이미지와 그렇지 않은 황색 신호 이미지(이하 ‘전경’

이라고 한다.) 입력으로부터 이미지 합성 결과물과 라벨 데이터를 포함한 합성 데이터 셋을 자동

으로 생성하는 시스템을 구축하여 클래스 불균형 문제를 해소함과 동시에 데이터 구축 비용 절감 

효과를 얻고자 한다. 그리고 합성 데이터만으로 모델을 학습한 뒤 모델의 성능을 평가하여 합성 

데이터가 실제로 학습 데이터로써 가치가 있는지 확인해보고자 한다. 



 

1.2 데이터 증강 프로그램 설계 

보다 편리한 데이터 처리를 위해, 하나의 프로그램을 여러 단위로 세분화하여 각각이 독립적인 

기능을 가지는 사용자 정의 함수로 정의하여 사용하고자 한다.  

 

1.2.0 의존성 패키지 설치 및 가져오기 

 

그림 2: 의존성 패키지 설치 

 

 

그림 3: 모듈 가져오기 

 

파이썬 패키지는 pip install 명령어로 설치할 수 있다. 과제에 사용되는 프로그램은 그림 2와 같은 

의존성 패키지를 설치하여 사용해야 하며 파이썬 코드 내에서 그림 3과 같이 모듈을 가져와 그 

기능을 사용할 수 있게 된다. 

 

1.2.1 입력 이미지 구성 및 불러오기 

그림 4: 배경 이미지 예시 

 

그림 5: 전경 이미지 예시 

본 과제에서 사용한 배경 이미지는 KITTI 데이

터셋[1]으로부터 샘플을 추출하여 사용했고 전

경 이미지는 뒷배경과 분리 취득하여 사용하였

으며 전경 이미지는 자연스러운 합성을 위해 

배경이 제거된 PNG 포맷으로 제한했다. 또 전

경 이미지의 크기가 라벨 데이터의 바운딩 박

스 크기를 결정하므로 최대한 빈 공간이 없도

록 제작했다. 

!pip install torchvision==0.8.2 

!pip install timm==0.3.2 

!pip install mmcv-full==1.2.7 

!pip install opencv-python==4.5.1.48 

%cd drive/MyDrive/SegFormer/ 

!pip install -e . --user 

# 오류 발생 시 terminaltables 재설치 

!pip uninstall terminaltables -y 

!pip install terminaltables 

 

from argparse import ArgumentParser 

from mmseg.apis import inference_segmentor, init_segmentor, show_result

_pyplot 

from mmseg.core.evaluation import get_palette 

import cv2 

import numpy as np 

import random 

import os 

count=0 

fail=0 

 



 

 

 

그림 6: 사용자 정의함수 fullfile() 

여러 이미지를 불러올 때 경로를 지정하기 용이하도록 문자열을 합치는 함수 fullfile()를 정의했다. 

 

1.2.2 Semantic Segmentation 

 

그림 7: SegFormer/mmseg/models/segmentors/base.py: 줄 252 

 

현실 세계의 황색 신호등은 지면으로부터 일정 거리 떨어져 있는 곳에 고정되어 있기 때문에 이

미지 합성 시 하늘을 등진 위치에 합성하는 것이 가장 자연스럽다. 그것을 구현하기 위해 프로그

램에 Semantic Segmentation 모델을 적용하여 배경 이미지에 대한 Scene Understanding이 가능

하도록 구현하고자 했다. 모델으로는 SegFormer[2]를 채택했으며 ADE20K 데이터셋[3]으로부터 학

습된 Pretrained 가중치 파일을 사용하였다. 그림 7과 같이 모델 알고리즘 일부를 수정하여 카테

고리 3번에 해당하는 ‘sky’ 군집 영역에 대한 결과만 획득할 수 있도록 구현했다. 

 

그림 8: 사용자 정의 함수 inference(). 

 

그림 8은 모델을 불러오기 위한 코드와 모델 inference 결과를 얻는 기능을 하는 함수를 나타내

고 있다. 

 

  

# 경로 지정을 위한 문자열 합치기 

def fullfile(a,b): 

  dir = [] 

  dir.append(a) 

  dir.append(b) 

  dir=''.join(dir) 

  return dir 

 

# Segformer 모델 불러오기 

model = init_segmentor('local_configs/segformer/B1/segformer.b1.512x512

.ade.160k.py', 'segformer.b1.512x512.ade.160k.pth', device='cuda:0') 

 

# Segmentation 결과 Mask 얻기 

def inference(bgimg, model): 

  result = inference_segmentor(model, bgimg) 

  mask=show_result_pyplot(model, bgimg, result, get_palette('ade')) 

 

  return mask 

 

 



 

1.2.3 전경 이미지 위치 및 사이즈 결정 

 

그림 9: Segmentation 기반 y 좌표에 따른 전경 사이즈 조절 예시. 

1.2.2에서의 Segmentation Mask 데이터를 바탕으로 전경 이미지 합성이 가능한 위치와 사이즈를 

결정할 수 있다. 전경 이미지의 위치는 ‘sky’ 카테고리 영역으로 제한하며, 사이즈는 배경 이미지

보다 크지 않아야 한다는 제한 조건을 설정했다. 그림 10의 함수를 이용하여 전경이 배경보다 크

지 않도록 1차로 사이즈를 조정하고 그림 11의 함수를 이용하여 전경의 위치를 임의로 한 곳 선

정한 뒤, 그 위치에 근거하여 그림 9과 같이 y 좌표에 따라 전경의 사이즈를 최종 결정할 수 있

도록 구현했다.  

. 

 

그림 10: 사용자 정의 함수 size() 

# 전경 사이즈 1차 조정 

def size(obj, mask): 

  k = 0.4 # 사이즈 조절 계수 (임의) 

  bh, bw = mask.shape[:2] 

  fh, fw = obj.shape[:2] 

  ratio = fh/fw # 비율에 맞게 

  #사이즈 조정 

  if bh>=bw: # 세로가 더 긴 이미지 

    out = cv2.resize(obj, dsize=(int(k*bw), int(k*bw*ratio)), interpola

tion=cv2.INTER_AREA) 

 

  elif bw>bh: # 가로가 더 긴 이미지 

    out = cv2.resize(obj, dsize=(int(k*bh/ratio), int(k*bh)), interpola

tion=cv2.INTER_AREA) 

 

  return out 

 



 

 

그림 11: 사용자 정의 함수 position() 

1.2.4 영상 합성 

그림 12와 같이 전경이 합성될 위치와 사이즈 정보를 바탕으로 배경과 전경을 합성한다. 마스크 

기반 이미지 연산이 수행된다. 

# 전경 위치 결정 

def position(obj,mask): 

  bh, bw = mask.shape[:2] 

  # Mask 이진화 

  mask[mask>0] = 255 

  a = np.array(mask) 

  # 전경이 합성될 수 있는 위치 결정 

  y,x = np.where(a==255) 

  # 위치(2차원 데이터) 중 랜덤으로 한 곳 결정 

  rand = random.randint(0,len(y)-1) 

  dx = x[rand] 

  dy = y[rand] 

  # 심도에 따른 전경 사이즈 최종 결정 

  ratio_y = dy/bh 

  out = cv2.resize(obj, dsize=(0,0), fx=ratio_y, fy=ratio_y, interpolat

ion=cv2.INTER_AREA) 

  fh, fw, fc = out.shape 

  # 사이즈 2차 조정 후 위치 재확인 

  dx_max = bw-fw-1 

  dy_max = bh-fh-1 

  dx = dx - int(fw/2) 

  dy = dy - fh 

  if dx>=dx_max: 

    dx = dx_max 

  elif dx <= 0: 

    dx =0 

  if dy>=dy_max: 

    dy = dy_max 

  elif dy <= 0: 

    dy = 0 

return out,dx,dy 

 



 

 
그림 12: 사용자 정의 함수 compose() 

 

1.2.5 라벨 데이터 생성 

 

그림 13: 라벨 데이터 예시. 

 

합성에 이용된 전경의 위치 및 사이즈 정보를 바탕으로 바운딩 박스 라벨 데이터를 생성한다. 그

림 13의 첫 번째 열은 정수형 데이터로 카테고리 번호를, 2~5번째 열은 0 이상 1 이하의 float 형 

값으로 이미지 너비와 높이에 따라 정규화 된 전경의 x 좌표, y좌표, 너비, 높이를 담고 있다. 본 

과제에서는 합성에 사용된 전경의 카테고리 번호를 0으로 정해서 사용했다. 

 

 

# 영상 합성하기 

def compose(obj, bg, dx, dy): 

  fh, fw = obj.shape[:2] 

  bh, bw = bg.shape[:2] 

  # 전경 마스크 생성 

  _, mask = cv2.threshold(obj[:,:,3], 1, 255, cv2.THRESH_BINARY) 

  mask_inv = cv2.bitwise_not(mask) 

  obj = cv2.cvtColor(obj, cv2.COLOR_BGRA2BGR) 

  # 전경이 합성될 위치 제한 

  if dy+fh>=bh and dx+fw>=bw: 

    roi = bg[dy:bh-1, dx:dx+fw] 

  elif dx+fw>=bw: 

    roi = bg[dy:dy+fh, dx:bw-1] 

  elif dy+fh>=bh: 

    roi = bg[dy:bh-1, dx:bw-1] 

  else: 

    roi = bg[dy:dy+fh, dx:dx+fw] 

  masked_fg = cv2.bitwise_and(obj, obj, mask=mask) 

  masked_bg = cv2.bitwise_and(roi, roi, mask=mask_inv) 

  #전경 합성   

  added = masked_fg + masked_bg 

  composite = bg 

  composite[dy:dy+fh, dx:dx+fw] = added 

  return composite 

 

def txtgen(outtxt, clss, fw,fh, dx, dy, bh, bw): # 라벨 데이터 생성 

  f = open(outtxt, 'w') 

  cx = dx+fw/2 

  cy = dy+fh/2 

  list = [clss, str(round(cx/bw,6)), str(round(cy/bh,6)), str(round(fw/

bw,6)), str(round(fh/bh,6))] 

  list=' '.join(list) 

  f.writelines(list) 

  print(list) 

  f.close() 

 



 

그림 14: 사용자 정의 함수 txtgen() 

1.2.6 메인 함수 

그림 15: 메인 함수 

 

그림 15의 메인 함수는 프로그램의 기본 함수로써 2중 반복문으로 설계되었으며, 저장소로부터 

입력 데이터를 읽은 것을 사용자 정의 함수에 통과시켜 결과 데이터를 얻는 구조로 작성되어 있

다. 

  

if __name__ == "__main__" : 

  bg_list = os.listdir('KITTI') # 배경 이미지 리스트 

  obj_list = os.listdir('yellow') # 전경 이미지 리스트 

 

  for i in range(0, len(bg_list)): # 배경 이미지 수 만큼 반복 

    bg_dir = fullfile("KITTI/", bg_list[i]) # 문자열 합쳐서 경로 지정 

    bg_img = cv2.imread(bg_dir) # 배경 이미지 읽기 

    mask = inference(bg_img, model) # 배경 segmentation 결과 저장 

    mask=cv2.cvtColor(mask, cv2.COLOR_BGR2GRAY) # 구현이 편리하도록 3채널(

RGB)-> 1채널(GRAY) 변환 

    for j in range(0, len(obj_list)): # 전경 이미지 수 만큼 반복 

      bg_img = cv2.imread(bg_dir) # 배경 이미지 읽기 

      obj_dir = fullfile("yellow/", obj_list[j]) # 문자열 합쳐서 경로 지정 

      obj_img = cv2.imread(obj_dir, cv2.IMREAD_UNCHANGED) # 전경 이미지 

읽기 

      obj_img = size(obj_img, mask) # 전경 사이즈 1차 조정 

      try:  

        obj_img, dx, dy = position(obj_img, mask) # 전경 위치 결정 및 사이

즈 2차 조정 

      except: 

        fail=fail+1 # 전경 위치를 결정할 수 없다면 fail++ 

        continue 

      composite = compose(obj_img, bg_img, dx, dy) # 영상 합성 

      fh, fw = obj_img.shape[:2] 

      bh, bw = mask.shape[:2] 

      txtgen("out/"+str(count)+".txt", '0', fw,fh, dx, dy, bh, bw) # 라

벨 데이터 생성 

      cv2.imwrite("out/"+str(count)+".jpg", composite) # 영상 저장 

      count=count+1 # 합성 성공 시 count++ 

      print(count) 

  print('Done.') 

  print('Success:', count) 

  print('No sky found:', fail) 

 



 

 

1.2.7 프로그램 순서도 

 

그림 16: 프로그램 순서도. 

 

본 과제물의 1.2.1~1.2.6 절에서 정의한 사용자 정의 함수와 메인 함수를 기반으로 프로그램의 입

력, 처리, 판단, 결과를 나타내어 그림 16과 같은 프로그램 순서도를 작성할 수 있다. 입력부는 배

경 이미지, 전경 이미지를 입력으로 하며, 처리부는 세그멘테이션, 사이즈 조정, 위치, 조정, 합성 

및 라벨데이터 생성 및 i, j, count, fail 변수 값 조정을 담당한다. 판단부는 조건에 따라 데이터를 

참과 거짓으로 판별한다. 특히 세그멘테이션 결과 Mask의 내용을 검사하거나 반복문의 횟수를 검

사하는 역할을 하여 알맞은 단계의 프로세스를 실행시킨다. 결과부는 합성 데이터와 라벨 데이터

를 모아 저장소에 저장하는 역할을 한다. 

(예상 반복 횟수) = 입력 배경 이미지 수 ×  입력 전경 이미지 수 − 배경에 하늘이 검출되지 않은 횟수  

프로그램이 이중 반복문을 빠져나와 프로그램을 종료하기까지 예상 반복 횟수는 위와 같다. 

 



 

2. 본론 

2.0 클래스 불균형 문제 

 

신호등 예시에서의 클래스 불균형 문제를 확인해보고자 공개 데이터인 ETRI 신호등 데이터 1만 

장 샘플[5]을 받아 분석하고 라벨 데이터 수를 히스토그램으로 시각화해보고자 한다.  

 

import os 

import numpy as np 

import matplotlib.pyplot as plt 

 

basedir ='01 Traffic light (Sample)' 

labeldir = 'labels_class_5' 

histogram = np.zeros(5) 

for k in range(0, 4): 

    if (k==0): 

        dir = basedir+'/20170110_01_Daejeon/'+labeldir 

    elif (k==1): 

        dir = basedir+'/20170117_01_Daejeon/'+labeldir 

    elif (k==2): 

        dir = basedir+'/20170208_01_Deajeon_Sejong/'+labeldir 

    elif (k==3): 

        dir = basedir+'/20190417_01_Seoul/'+labeldir 

     

    items = os.listdir(dir) 

    for i in range(0,len(items)): 

        format = os.path.splitext(items[i]) 

        if format[1]==".txt": 

            new_lines=[] 

            filedir = dir+'/'+items[i] 

            fd = open(filedir, 'r') 

            lines = fd.readlines() 

            if not lines: 

                fd.close() 

                #print(filedir) 

                continue 

            for line in lines: 

                line_arr = line.split('\t') 

                categor = int(line_arr[4]) 

                if (categor==1301 or categor==1401): #빨강 

                    index = 0 

                elif (categor==1300 or categor == 1400): #초록 

                    index = 1 

                elif (categor==1302 or categor == 1402): #주황 

                    index = 2 

                elif (categor==1403): #4구 빨 좌 

                    index = 3 

 



 

 

그림 17: 데이터 셋 분석 및 시각화 코드 

 

그림 17은 개방 데이터의 라벨 데이터 파일(텍스트 파일)을 읽고 클래스 ID를 참고하여 

histogram 변수에 저장한 뒤 시각화 하는 스크립트를 보여주고 있다. 라벨 데이터 파일로부터 적

색신호, 녹색 신호, 황색 신호, 적색+좌회전 신호, 녹색+좌회전신호의 라벨 데이터 수를 

histogram 변수에 저장하여 출력한다.  그 결과는 그림 18과 같다. 

 

  

그림 18. 라벨 데이터 분석 결과 

 

 

그림 19: 클래스 별 라벨 데이터 분포 

 

그림 19는 ETRI 신호등 데이터 셋의 분석 결과를 시각화 한 것으로 x축은 카테고리 명, y축은 각 

클래스 별 라벨 데이터의 수를 나타낸다. 적색 신호 클래스와 녹색 신호 클래스에 비해 나머지 

클래스의 라벨 데이터 수는 현저히 낮은 수준인데, 1.1에서 언급했던 대로 클래스 불균형이 흔한 

문제임을 확인할 수 있다. 특히, 총 1만 장의 영상 중에서 황색 신호가 촬영되어 라벨링 된 수는 

단 295개임을 확인할 수 있고 데이터 증강이 반드시 필요한 경우라 볼 수 있다. 따라서 본 과제

에서는 이렇게 흔한 클래스 불균형 문제를 해소하고자 데이터 증강 프로그램을 고안하여 합성 데

                elif (categor==1405): #4구 좌 직 

                    index = 4 

                else: continue 

                histogram[index] = histogram[index] + 1 

            fd.close() 

 

print("histogram :", histogram) 

x_data = ['Red', 'Green', 'Yellow', 'Red+Left','Green+Left'] 

plt.title("Number of bounding boxes by class distribution", fontsize=18

) 

plt.xlabel("Class") 

plt.ylabel("Nuber of bounding boxes") 

plt.bar(x_data, histogram) 

plt.show() 

 



 

이터셋을 획득하고, 단독으로 모델에 학습시켜본 뒤 합성 데이터셋이 실제로 효과가 있는지 여부

를 확인할 것이다. 

 

2.1 합성 데이터 셋 획득 및 학습 

본 절에서는 데이터 증강 프로그램을 구동하여 획득한 합성 데이터 셋을 바탕으로 학습한 

YOLOv4 모델을 분석하여 합성 데이터 셋이 실제로 효과가 있는지 여부를 확인할 것이다. 

 

 

그림 20: 프로그램 결과 화면. 라벨 데이터와 합성 횟수 

 

그림 20은 KITTI 데이터셋으로부터 추출한 200장의 배경 사진과 직접 제작한 8장의 전경 사진을 

바탕으로, 직접 설계한 프로그램을 통해 총 1438 쌍의 합성 데이터 셋을 획득한 모습을 보여주고 

있다. 

 

 

그림 21: 합성 결과 

 

최종적으로 그림 21과 같은 이미지와 라벨 데이터 1438 쌍이 저장되었다. 

  



 

 

 

그림 22: YOLOv4 학습 차트 

 

합성 데이터셋이 실제로 효과가 있는지 여부를 확인하기 위해 2.1에서 얻은 데이터 셋을 938 장 

대 250 장 비율로 Train Set과 Validation Set으로 나누어 YOLOv4[4] 모델 기반 학습을 시킨 뒤, 객

체 검출 테스트를 수행했다. 학습에 사용된 네트워크 해상도는 608x608이며 총 128,000 번의 학

습이 이루어졌다. 모델의 평균 손실율은 약 0.0900이고 mAP는 약 95.7%의 결과를 얻었다. 

 

 

그림 23: 모델 추론 결과 

그림 23은 합성 데이터만으로 학습된 딥러닝 모델을 바탕으로 실제 신호등에 대해 객체인식을 수



 

행한 결과 문제없이 작동하는 모습을 보여주고 있다. 이는 데이터 증강 프로그램으로부터 획득한 

합성 데이터 셋만으로 딥러닝 학습이 가능하고 객체 인식에 문제가 없는 것을 확인했으므로 모델 

성능에 도움을 줄 수 있다는 의미로 해석할 수 있다. 

 

3. 결론 

본 과제에서는 클래스 불균형이 흔한 문제임을 확인하고, 쉽게 구할 수 있는 배경 이미지와 불균

형 클래스 전경 이미지로부터 합성 데이터 셋 자동 생성 시스템을 구축하여 클래스 불균형 문제

를 해소하는 과정을 보였다. 실험 결과, 합성 데이터 셋만으로 훈련된 딥러닝 모델이 문제없이 작

동하는 모습을 보였는데, 이것은 합성 데이터가 실제로 학습 데이터로써 가치가 있다는 것을 의

미했다. 즉, 부족한 데이터를 데이터 합성이라는 기법을 통해 클래스 불균형 문제를 해소하여 딥

러닝 모델의 객체 인지 성능을 향상시키고 동시에 자동화를 통해 데이터 셋 구축 비용 절감을 기

대할 수 있음을 보인 것이다.  

 

4. 고찰 

평소 의문이었지만 해결하지는 못했던, ‘합성데이터가 딥러닝에 정말 도움이 될까?’에 대한 의문을 

전공 개념과 데이터 분석 기법을 결합하여 이미지 데이터 분석으로 해결하게 되면서 정말 재밌고 

유익한 시간이 되었다고 생각한다. 특히 이전에는 잘 다루지 못했던 넘파이, 파일 시스템, 그래프 

시각화를 다룰 줄 알게 되면서 이후 다른 프로그램 작성에 자신감이 생겼다.  
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