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요 약

본 논문에서는 물체인식 딥러닝 모델을 구성하는데 필요한 데이터 레이블링 과정을 하나의 프로그램에서 사용할 수 있는
Annotation 툴을 개발했다. 프로그램의 인터페이스는 파이썬의 기본 GUI 라이브러리를 활용하였으며, 실시간으로 데이터 수집이 가능
한 크롤러 기능을 구성하였다. 기존의 물체인식 딥러닝 모델인 Retinanet을 활용하여, 자동으로 Annotation 정보를 제공하는 기능을 구
현했다. 또한, 다양한 물체인식 네트워크의 레이블링 형식에 맞추어 학습할 수 있도록 Pascal-VOC, YOLO, Retinanet 등 제각기 다른
학습 데이터 레이블링 형식을 저장하도록 했다. 제안하는 방식을 통해 국산 차량 이미지 데이터셋을 구축했으며, 기존의 물체인식 딥
러닝 네트워크인 Retinanet과 YOLO 등에 학습하고, 정확도를 측정했다. 차량이 진입하는 영상에서 실시간으로 차량의 모델을 구별하
는 정확성은 약 94%의 정확도를 기록했다.

Abstract

We developed an integrative annotation program that can perform data labeling process for deep learning models in object 
recognition. The program utilizes the basic GUI library of Python and configures crawler functions that allow data collection in 
real time. Retinanet was used to implement an automatic annotation function. In addition, different data labeling formats for 
Pascal-VOC, YOLO and Retinanet were generated. Through the experiment of the proposed method, a domestic vehicle image 
dataset was built, and it is applied to Retinanet and YOLO as the training and test set. The proposed system classified the vehicle 
model with the accuracy of about 94%.
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Ⅰ. 서 론

최근 컴퓨터 비전 인식 문제는 딥러닝을 활용한 여러 분

야로 확장하면서[6,10], 다양한 신경망(Neural Network) 이
구현되고 있으며, 중요성이 커지고 있다. 이에 따라, 딥러닝

신경망 구성을 위한 학습데이터 생성 과정에서 레이블링

(Labeling) 작업을 수행하기 위한 Annotation 프로그램은

필수적이다[11]. 특히, 프로그램의 기능에 따라 요구되는 노

동력과 시간은 크게 달라질 수 있다. 최근에는 아마존의

AWS, IBM 의 IBM Watson Studio 와 같은 클라우드에서

이미지 데이터에 대한 머신러닝 방식에 따른 레이블링 작

업을 할 수 있는 플랫폼 서비스를 제공하고 있다. 대표적으

로, AWS의 'SageMaker Ground Truth' 서비스 경우, 사용

자가 제공한 대량의 Law 이미지를 레이블링 데이터로 제공

한다. 클라우드는 사용자가 보낸 데이터에 대해서 Annota- 
tion 작업으로 처리하는 과정을 거친다. 따라서, 학습데이터

를 생성하는 과정은 시간과 비용이 뒤따른다.

그림 1. AWS의 Sagemaker Ground Truth 레이블링 작업
Fig. 1. AWS Sagemaker Ground Truth Labeling Operation

본 논문에서는 GUI(Graphical User Interface) 기반의 사

용자 편리성을 포함한 레이블링 방식을 개발하여 시간과

비용을 절약하도록 하였다. 구현한 프로그램을 통해 110종
모델의 차량에 대한 이미지 데이터를 수집하고, 차량 학습

데이터셋도 구성하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 제안하는 GUI 
프로그램에 대한 전체 구조를 설명하고, 3장에서는 각 기능

에 대한 구현 방법에 대해 언급하였다. 특히, 사용자가 편리

하게 Annotation 기능을 수행하도록, 기존의 물체인식 네트

워크[4]와 GUI 프로그램을 연동하고, 물체인식을 통해 레이

블링 데이터를 생산하는 방법을 제안하였다. 4장에서는 차

량 이미지 데이터셋에 대한 생성 과정을 설명하였으며, 5장
에서는 기존의 딥러닝 모델에 대한 실험 및 활용에 대한

검토를 한 후, 6장에서 본 논문에 대한 결론을 맺었다. 

Ⅱ. GUI 프로그램 구조

기존의 Annotation 프로그램은 특정 딥러닝 네트워크에

만 학습이 가능한 레이블링 형식만을 제공하며, 많은 양의

이미지 데이터를 사용자가 박스 형태로 직접 번거롭게 그

려야 한다. 하지만 제안하는 프로그램은 사용자가 버튼 클

릭만으로 Annotation 기능을 수행하고, 사용자가 원하는 이

미지 데이터도 직접 수집할 수 있는 기능이 있다.
그림 2는 구현한 GUI 프로그램의 전체적인 구조도이다. 

파이썬 기반의 GUI 라이브러리 Tkinter 를 활용하여, 전체

적인 인터페이스를 구성했다. 우선, 프로그램에서 사용할 수

있는 각각의 기능들을 직접 구현하고 모듈화하여, Tkinter에
포함시켰다. 구현한 기능에는 사용자가 원하는 이미지 데

이터를 수집할 수 있는 크롤링(Crawling) 기능과 사물을 자

동으로 인식하고, 레이블링 과정을 동시에 수행할 수 있는

Annotation 기능이 있다.
우선 크롤링 기능에 있어서 Chrome, Firefox와 같은 기

존의 웹브라우저를 조작할 수 있는 Selenium 라이브러리를

활용하여, 특정 웹사이트에서 원하는 이미지 데이터를 저

장할 수 있는 다수의 크롤링 모듈을 구현했다. 특정 웹사이

트는 사용자가 클릭으로 선택할 수 있도록 버튼 인터페이

스를 마련하였다. 또한 저장한 영상 데이터에 대해서 양을

증가시켜주는 Augmentation 모듈을 추가하여, 데이터의 양

을 증가시키면서 특정 폴더에 저장하도록 했다. 
물체인식은 케라스(Keras) 기반으로 구현한 레티나넷

(Retinanet)을 통해, COCO 데이터셋[1]으로 학습하고, 학습
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된 가중치 파일을 GUI 프로그램과 연동했다.
또한 Annotation 기능은 저장한 영상 데이터에서 물체인

식을 통해, Pascal-VOC[2], YOLO(You Only Look Once)[3], 
Retinanet[4] 등 여러 가지의 형식으로 저장하도록 구현했다. 
각각의 구현한 기능에 대한 자세한 방법은 다음 장에서 제

시했다.

Ⅲ. 프로그램 구현 방법 및 Retinanet 학습
모델

기존의 GUI 라이브러리는 PyQT, PyGUI, WxPython, 
PySide 등 매우 다양하지만, 본 프로그램에서는 파이썬에

서 기본으로 제공하는 라이브러리인 Tkinter를 활용했다. 
Tkinter는 다른 라이브러리에 비해서 많은 기능은 없지만, 
사용자가 GUI 프로그램을 구성하는데 쉽게 접근할 수 있는

장점이 있다. Tkinter는 프로그램의 윈도우 구성 및 버튼 조

작, 옵션 메뉴, 영상 표시, 텍스트 표시 등 인터페이스 구성

에 필요한 기본적인 기능을 주요 위젯 함수로써 제공한다. 
또한 GUI 프로그램에 연결하는 각각의 모듈도 위젯 기능을

통해 연동할 수 있다. Tkinter의 위젯 기능을 활용하여 구현

한 기능들은 다음과 같다.

1. 보간법

그림 3은 구현한 Annotation 프로그램의 인터페이스를

나타낸다. 읽어 들인 차량의 영상을 보면 해상도가 다양해

도 깨짐 없이 올바르게 나타냈다. GUI 프로그램에서 전처

리 없이 영상을불러올경우, 영상이잘리거나, 화소가뭉개

진 형태로 나오는 등의 문제가 발생하기때문에, 적합한 보

간법(Interpolation)을 적용해야만 한다. 본 프로그램에서는

인접한 16개 화소의 화소값과 거리에 따른 가중치의 곱을

사용하여 결정하는 Bicubic 보간법[5]을 사용하여, 해상도

변화에 상관없이 영상이 올바르게 보이도록 했다. 적용한

보간법 모듈은 Tkintert에 포함시켜 불러오는 영상이 가로, 
세로의 불규칙한 비율에도 올바로 표출한다.

2. 데이터 수집 기능

기존의 프로그램은불러온영상에 대한 Annotation 정보

만을 제공할뿐, 영상 데이터를 수집하는것은 사용자가 별

도로 구성해야 한다. 제안하는 프로그램은 사용자가 영상

데이터도 수집할 수 있도록 별도의 크롤링 모듈을 구현하

고 GUI 프로그램과 연동함으로써, 사용자가 하나의 프로그

램에서 데이터 수집과 Annotation 기능을 동시에 사용할 수

그림 2. GUI 프로그램 구조도
Fig. 2. GUI Program Construction
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있도록 했다.
크롤링모듈은크게두가지의기능으로, 첫번째는특정웹

사이트의 이미지를 저장할 수 있는 모듈이다. 파이썬 기반의

Selenium 라이브러리를 활용하여 특정 웹사이트에서 이미지

데이터를수집할수있는모듈을구현했다. 모듈에는국내유명

중고차사이트 6곳에서차량의이미지를저장할수있다. 중고

차사이트가아닌다른특정웹사이트에서도 Selenium을통해

데이터를수집할수있는기능을구현하고 GUI 프로그램과연

동할수있다. Selenium은 Chrome, Firefox와같은웹브라우

저(Web-Browser)를조작할수있는모듈로, 사용자가수집하

고싶은데이터에접근하여저장할수있도록다양한언어기반

의 함수로 구성되어 있다. 그림 4와 같이, 구현한 모듈에서는

그림 3. 구현한 GUI 어노테이션 프로그램
Fig. 3. Implemented GUI Annotation Program 

그림 4. 중고차 사이트 크롤링 모듈 구현
Fig. 4. Implementing a used car site crawl module
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중고차사이트에서제조사별, 연식별, 모델명별로정리되어있

는차량의정보를받고, 사용자는원하는차량의이미지를저장

할 수 있다.  
두번째크롤링 기능은 사용자가찾고 싶은 사물의 키워

드를 GUI 프로그램에 입력하면 Google, Bing, Baidu와 같

은 웹사이트의 이미지 검색 페이지로 연결하여 일치하는

영상을 저장해준다. 그림 5는 사용자가찾고자 하는 영상의

키워드에 대해서 검색하는 모습이다. 그림과 같이 ‘공유’ 
라는 연예인의 이름을 프로그램의 인터페이스 검색 창에

기입하고, 이미지 검색버튼을 클릭하면, 해당이미지에 대

해 저장할 수량을 묻는 명령창이 나온다. 그림 5의 우측과

같이 사용자가 원하는 수량에 따라 해당 키워드인 ‘공유’ 
라는 폴더가 생성되고, 다수의 이미지를 저장한다.

3. Augmentation 기능

물체인식 딥러닝 모델의 학습 효과를 높이기 위해서는

학습데이터의 양이 많아야 좋은 학습 결과로 이어진다. 그
러므로 데이터를 생성하는 과정에서 영상의 양을 증가시키

는 과정은 필수적이다. 구현한 프로그램에서는 크롤링 모

듈을 통해 저장한 영상에 대해, 회전이나 확대 및 자르기와

같은 효과뿐 아니라 다양한 노이즈(Noise) 및 필터(Filter) 

등의 효과를 사용자의 선택에 따라 적용할 수 있다. 또한

기존의 Augmentation API(Application Programing Inter- 
face) 모듈인 ‘imgaug’ 모듈을 프로그램에 추가하여, 기존

의 이미지에서 안개 및 눈과 같은 날씨 데이터도 생성할

수 있도록 구성했다. 그림 6은 차량 영상에 대해, Augmen- 
tation 과정을 수행한 결과를 보여준다. 

4. Annotation 기능

영상을 기존의 물체인식 딥러닝 모델에 학습하기 위해서

는 레이블링된 데이터를 포함해야 한다. 레이블링 데이터

는 객체가 어떠한 사물인지에 대한 클래스 정보와 영상내

에서 인식하고자 하는 객체의 후보 영역 좌표로 구성된다.
후보 영역 좌표의 경우 대표적으로 R-CNN(Region Con- 
volutional Neural Network)[6] 방식을 따른다. 기존에 다양

한 레이블링 프로그램은 이미지 내의 객체를 사용자가 일

일이 경계 상자(Bounding Box) 형태로 그려야하는 Anno- 
tation 작업으로, 많은 시간이 소모된다.
본 연구에서 제시하는 방식은 사용자의 수작업을 없애기

위해, 저장한 이미지 데이터를객체 인식 과정을 통해서 나

오는 Annotation 정보를 저장하는 것이다. 이를 위해서

GUI 프로그램에서 물체 인식 기능을 포함하려면 기존의 딥

그림 5. 키워드 검색 크롤링 모듈
Fig. 5. Crawling module for keyword search
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러닝 네트워크로 학습된 가중치 파일과 연동해야 한다.
우선, 케라스 기반의 Retinanet을 활용하여 대표적인 사

물들의 이미지를 학습하기 위해 80개 범주의 사물 이미지

를 제공하는 COCO Classification 데이터셋[1]을 활용했다. 
Retinanet 모델을 기반으로 COCO 데이터셋을 학습하였으

며, 학습 결과 중, 가장 정확도가높은 가중치 파일을 선별

했다. 케라스 Retinanet 에 구성되어 있는 Convert Module
을 통해 대용량 처리가 가능한 ‘hdf5’ 포맷으로 가중치 파

일을변환한 후, Tkinter 상에서 Tensorflow 를 통해변환한

가중치 파일을불러왔다. 이로써 GUI 프로그램에서 사물을

인식할 수 있는 기능을 구성할 수 있다. 

또한, 학습한 COCO 데이터셋의 80개 사물범주를 사용

자가 선택할 수 있도록 그림 7과 같이 메뉴 옵션을 추가하

였다. 예를 들어, 사람을 인식하고자 하면 ‘person’ 이라는

카테고리를 선택하여 사용자가불러온영상내에서 사람을

인식할 수 있다. 그림에서와 같이 영상 데이터에 대한 레이

블링 작업에서 하나의 영상에서도 많은 사물의 범주를 포

함해야하는 경우가 생긴다. 구현한 프로그램에서는 한 번

의 버튼 클릭만으로도 이미지 내의 모든 객체를 인식하고, 
이에 대한 절대좌표와 R-CNN 계열의 YOLO 네트워크의

상대 좌표까지 변환함으로써, 사용자가 학습 데이터를 구

성하는데 필요한 시간을줄일 수 있다. 특히, R-CNN 계열

그림 6. Augmentation 이미지 데이터
Fig. 6. Augmentation Image Data
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의 YOLO 네트워크의 경우 Annotation 정보는 단순 절대

좌표가 아닌, Bounding Box Regression에 따른 4개의좌표

로 구성되도록 정의하였다[7].
x, y, w, h는 x, y 좌표는 경계박스의 중심좌표를 의미하

고, w, h는 경계 박스의 너비, 높이를 각각 의미하며, 이러

한 객체의 후보 영역박스가 실제값인 Ground Truth 와의

차이를 줄여나가는 수식으로 정의된다[8]. GUI 프로그램에

서 나타낸 객체의 절대 좌표 정보를 Bounding Box Re- 
gression 정의에 따른 상대 좌표로 변환하기 위해, Tkinter 
상에서 수식 1과 같은 해당 식을 추가했다.

그림 7. GUI 프로그램 상에서 객체인식 모습
Fig. 7. Object recognition on the GUI program

그림 8. (좌측부터) Pascal-VOC 형식과 Retinanet의 .csv 파일 형식
Fig. 8. Pascal-VOC format and .csv file format from Retinanet 
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(1)

 
이밖에도 이미지 데이터셋 형식인 Pascal-VOC 형태로

도 Annotation 정보를 저장하기 위해서 XML(Extensible 
Markup Language) 형식의 파일로 저장했다. Pascal-VOC
의 레이블링 형태는 이미지객체에 대한 클래스 정보와 인

식한 영역의좌표 정보를 XML 형식의 파일로 구성해야 한

다. 특히 클래스 정보와 인식한 절대좌표 정보를 포함하는

.csv 파일 형식으로 저장하도록 했다.

Ⅳ. 영상 데이터 셋 생성
 
구현한 GUI 프로그램을 통해, 많은 양의 데이터를 수

집할 수 있으며, 빠르게 Annotation 기능을 수행할 수 있

다. 이러한 기능을 활용하여, 대량의 영상 데이터 셋을

구성해보았다. 수집한 영상 데이터는 차량에 대한 이미

지 데이터로 외국의 경우, 차량을 모델명별로 수집하고

정리한 데이터셋이 케글(Kaggle)에 공개됐지만[9], 아직

국내에서는 국산 차량에 대한 이미지를 수집한 데이터

셋이 없다. 제조사별, 연식별, 모델명 별로 체계적으로 다

양한 차량의 이미지를 확보하는 과정은 많은 시간이 소

모되기 때문이다. 
구현한 프로그램의 크롤링 모듈을 활용하면 제조사별, 

연식별, 모델명 별로 저장한 차량 이미지 데이터 셋을 수집

할 수 있다. 수집한 데이터셋은 KCD(Korea Cars Dataset)
라는 이름으로 정의하고, 총 110종의 차량에 대한 이미지를

다양한 해상도와 각도로 구성했다. 구축한 차량 이미지 데

이터는 그림 9와 같이 데이터를 수집하는 특정 중고차 사이

트 별로 나누었다. 그리고 특정 사이트 폴더내에서 차량의

연식별 모델명 별로 영상이 저장되도록 했다. 또한 영상의

크기별, 각도별로 총 3가지의 유형으로 나뉘어 저장하고, 
영상의 양을 증가시키는 Augmentation 모듈을 적용한 결과

의 영상들을 추가로 저장하여, 그림 10과 같이 약 9만장에

달하는 차량 이미지 데이터셋을 구축했다. 

그림 9. GUI 프로그램에서 수집한 차량 이미지 저장구조
Fig. 9. Vehicle image data storage structure
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Ⅴ. 실험 및 평가

구성한 차량 데이터셋을 통해 기존의 물체인식 네트워크

에서 적합한 학습 결과로 나타나는지를 평가해보았다. 무
엇보다 효과적인 학습데이터 구성을 찾기 위해, 학습데이

터의 구성을 표 1과 같이 4가지로 나누어 보았다. 구성된

학습데이터는 기존의 물체인식 모델인 Retinanet과 YOLO 
를 통해 학습하고, 정확성을 평가했다.

Training Data Composition Quantity

Data 1 Original Data 101(class) x 40  

Data 2 Vehicle Left Image Data 101(class) x 55 

Data 3 Original + Affine, Crop, Gray-scale 101(class) x 65 

Data 4 Original + Affine, Crop + Noise + 
Weather 101(class) x 80 

표 1. 학습데이터 구성
Table 1. Training data Composition

학습데이터의 구성은 Augmentation을 적용하지않은 원

본데이터인 Data 1, 진입하는 차량의 모습에 맞게 좌측 차

량의 이미지만을 구성한 Data 2와 회전, 자르기, 흑백효과

를 적용한 Data 3 그리고 Data 3에서 추가로 노이즈와날씨

데이터를 적용한 Data 4 로 구성된다. 학습데이터는총 101
종의 차량 이미지에 대해 학습을 했으며, 본 연구에테스트

CPU의 사양은 i7-7700 3.60GHz의 GPU GeForce GTX- 
1080, RAM 32GB와 같다.

YOLO 모델에서 학습하는 경우에는 버전 2와 버전 3으
로 나누어있기 때문에 각각의 다른 버전에 학습하고, 정확

도를 비교해보았다. 비교한 정확성의 결과는 표로 작성하

여 나타냈다. YOLO 버전 2에 필요한 학습 파라미터는

Subdivision을 8, 버전 3에서는 Subdivision을 32와 64 로
학습을 진행했다. 여기서 Subdivision은 Mini-batch 를 뜻
하며, 한번 학습할때구성되는 데이터의 양을말한다. 학습

의 횟수는 데이터 구성마다 가장 높은 정확도로 평가하였

다. 테스트 방법은 그림 11과 같이 차량이 진입하는 영상

2 가지를준비하고, 그림 12와 같이 진입 영상의 차량 모델

명을 적은 정답지를 작성했다. 그리고 그림 13과 같이 진입

영상에 대한 실시간으로 인식한 결과를 정답지와 비교하여

정확성을 평가했다. 야간에 진입하는 차량을 평가하기 위

한 방법으로 IR(Infrared Rays) 영상의 스틸샷을 준비했다.

그림 10. KCD(Korea Cars Dataset) 생성
Fig. 10. Create a KCD
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그림 11. (좌측부터) 테스트 영상1, 2
Fig. 11. Test Video 1, 2

 Test Training Model Training Data Composition Accuracy
A YOLO v2: darknet-19 Original Data 89.90%
B  YOLO v2: darknet-19  Original + Affine, Crop, Gray-scale 94.30%
C  YOLO v3: darknet-19   Original Data 87.28%
D  YOLO v3: darknet-19   Vehicle Left-Image Data 90.48%
E  YOLO v3: darknet-19  Original + Affine, Crop, Gray-scale 93.33%
F  YOLO v3: darknet-19   Original + Noise + Weather 92.67%

표 2. 테스트 영상1 학습데이터 구성에 따른 정확도 평가
Table 2. Test Image 1 Accuracy evaluation according to learning data composition

 Test Training Model Training Data Composition Accuracy
A YOLO v2: darknet-19 Original Data 88.30%
B  YOLO v2: darknet-19  Original + Affine, Crop, Gray-scale 91.20%
C  YOLO v3: darknet-19   Original Data 88.28% 
D  YOLO v3: darknet-19   Vehicle Left-Image Data 83.89%
E  YOLO v3: darknet-19  Original + Affine, Crop, Gray-scale 90.33%
F  YOLO v3: darknet-19  Original + Noise + Weather 87.12%

표 3. 테스트 영상2 학습데이터 구성에 따른 정확도 평가
Table 3. Test Image 2 Accuracy evaluation according to learning data composition

그림 12. 테스트 영상1 정답지
Fig. 12. Test Video 1 Answer Sheet 
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그림 13. 차량 데이터 셋으로 학습한 YOLO 인식 결과 모습
Fig. 13. YOLO model recognition result learned with vehicle dataset

그림 14. IR 이미지 YOLO 모델 인식 결과 모습
Fig. 14. IR image recognition result

Test Training Model Training Data Composition Accuracy
A YOLO v2: darknet-19 Original Data 94.65%
B  YOLO v2: darknet-19  Original + Affine, Crop, Gray-scale 96.40%  
C  YOLO v3: darknet-19   Origianl Data 90.00% 
D  YOLO v3: darknet-19   Vehicle Left-Image Data 86.28%
E  YOLO v3: darknet-19  Original + Affine, Crop, Gray-scale 91.71%
F  YOLO v3: darknet-19   Original + Noise + Weather 90.22%

표 4. IR 이미지 정확성 평가
Table 4. IR image accuracy evaluation
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차량이 진입하는 영상에 대한 평가 결과를 표 2와 표

3에 나타냈다. 준비한 테스트 영상을 통해 공통적으로 높

은 정확성을 기록한 학습데이터 구성이 있었다. 높은 정확

성을 보인 경우에는 표 1의 Data 3과 같은 회전, 자르기

(Crop)와 같은 기본적인 Augmentation을 적용한 것과 원

본 데이터를 조합했을 때, 가장 높은 정확성을 기록했다. 
날씨데이터를 조합한 경우에도, 표 2의 F와 같이, YOLO 
v3에서 학습한 결과의 정확성이 약 93%를 기록하였다.

YOLO 모델에서 정확성이높은 결과로 드러난학습데이

터 Data 3으로 Retinanet에서도 학습하고 그 결과를 별도의

테스트 모듈을 구성하여, 그림 15와 같이 정확성을 나타나

도록 하였다. Retinanet의 평균적인 정확도는 약 91%를 기

록했다.

그림 15. 레티나넷 학습 결과
Fig. 15. Retinanet recognition result

Ⅵ. 결 론

 본 논문에서는 영상 데이터를 딥러닝 네트워크에 학습

하기 위해 필요한 데이터 구성을 사용자가 하나의 프로그

램에서 수행할 수 있도록 구현했다. 사용자가 영상 데이터

를 실시간으로 수집할 수 있고, 수집한 영상을 버튼 클릭만

으로 객체에 대한 Annotation 정보를 획득하고, 다양한 딥

러닝 네트워크에 학습할 수 있는 레이블링 파일 형식으로

저장했다. 그러므로 사용자는 학습데이터를 구성하는데 필

요한 시간과 비용을줄일 수 있다. 기존의 Annotation 프로

그램이 발전해야하는 모델로서 방안을 제시했으며. 구현한

프로그램을 활용하여 110종의 차량에 대한 약 9만장의 데

이터셋을 구축했다. 또한 구성한 데이터셋을 YOLO와

Retinanet에 학습하고 차량을 구별하는 정확성을평가했다. 
차량 진입 영상과 IR 영상에 대한 정확도평가를 통해 구현

한 프로그램이 대량의 정확한 데이터셋을 구성하는 것을

확인하였다.
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