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요 약

최근 객체 인식에 높은 성능을 가진 딥러닝 네트워크가 나오고 있다. 딥러닝을 이용한 객체 인식의 경우 성능 향상을 위해 학습 데
이터 셋 구축이 중요하다. 데이터 셋을 구축하기 위해서는 이미지를 수집하고 라벨링 해야 한다. 이 과정은 많은 시간과 인력이 필요
하다. 때문에 오픈 데이터 셋을 사용한다. 그러나 방대한 오픈 데이터 셋을 가지고 있지 않는 객체도 존재한다. 그 중 하나가 번호판
검출과 인식에 필요한 데이터이다. 이에 본 논문에서는 이미지를 최소화 하여 대용량 데이터 셋을 만들 수 있는 인조 번호판 생성기
시스템을 제안한다. 또한 인조 번호판 배치구조에 따른 검출률을 분석했다. 분석결과 가장 좋은 배치구조는 FVC_III, B이며 가장 적
합한 네트워크는 D2Det이었다. 인조 데이터셋 성능은 실제 데이터셋의 성능보다 2~3%가 낮았지만, 인조 데이터를 구축하는 시간이
실제 데이터셋을 구축하는 시간보다 약 11배 빨라 시간적으로 효율적인 데이터 셋 구축 시스템임을 증명하였다.

Abstract

Recently, deep learning networks with high performance for object recognition are emerging. In the case of object recognition 
using deep learning, it is important to build a training data set to improve performance. To build a data set, we need to collect 
and label the images. This process requires a lot of time and manpower. For this reason, open data sets are used. However, there 
are objects that do not have large open data sets. One of them is data required for license plate detection and recognition. 
Therefore, in this paper, we propose an artificial license plate generator system that can create large data sets by minimizing 
images. In addition, the detection rate according to the artificial license plate arrangement structure was analyzed. As a result of 
the analysis, the best layout structure was FVC_III and B, and the most suitable network was D2Det. Although the artificial data 
set performance was 2-3% lower than that of the actual data set, the time to build the artificial data was about 11 times faster 
than the time to build the actual data set, proving that it is a time-efficient data set building system.
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Ⅰ. 서 론

최근 객체 인식에 높은 성능을 가진 딥러닝 네트워크가

나오고있다. 딥러닝을이용한객체인식의경우성능향상
을위해학습데이터셋구축이중요하다. 데이터셋을구축
하기위해서는이미지를수집하고객체가존재하는위치를

라벨링해야한다. 이과정은많은시간과인력이필요하다. 
때문에 많은 오픈 데이터 셋을 이용하여 학습을 진행한다
[1,2,3]. 그러나방대한오픈데이터셋이 없는객체도존재한
다. 번호판검출과식별은방범, 주차관리, 교통관리등과
같은다양한환경에있어필수요소로자리잡고있다. 기존
번호판 검출 및인식시스템은영상처리기법을이용했다
[4,5]. 최근에는딥러닝을활용한번호판검출및인식연구가
진행되면서 더욱 발전하고 있다[6,7]. 하지만 번호판 검출을
위한대용량데이터셋이존재하지않는다. 따라서쉽게대
용량데이터셋을만들수있는방법이필요하다. 이를위한
연구의 하나로기존인조번호판데이터 셋을 구축하고모

델 학습을 통해 번호판을 인식하는 연구가 진행되고 있다. 
T. Björklund 등이 제안한논문에서는 다양한 조도의배경
이미지와 인조 번호판을 조합하여 인조 번호판 데이터 셋

을구축하고이를학습하였다. 하지만인조번호판생성시
자동차와배경의상관관계를고려하지않고학습하여다양

한 환경에서의 번호판 검출에 문제가 있다[8]. J. Ha 등이
제안한 논문에서는 인조 한국 번호판 이미지를 생성하고

중국번호판이미지인 CCPD 데이터셋과주행환경이미지
BDD 데이터셋과결합하여 Mask R-CNN에서학습하였다. 
하지만 인조 번호판의 생성 배치구조가 2개로 한정 적이며
R-CNN 네트워크로만학습하고, 정확도를평가하여인조번
호판의성능평가결과가명확하다고보기어렵다[9]. S. Kim 
등이제안한논문에서는인조번호판, 자동차범퍼, 배경이
미지를조합하는인조번호판생성시스템을개발하고, 인조
번호판데이터셋을바탕으로훈련된모델과실제번호판데

이터셋을바탕으로훈련된모델을비교하였다. 인조번호판
의경우실제번호판으로학습하였을때보다데이터셋을구

축하는데소요되는시간이적고, 몇몇환경에서는검출률이
더 높게 나왔다. 하지만 번호판의 크기가 작거나 해상도가
낮으면검출률이현저히낮아졌다[10]. 이에본논문에서는자
동차가존재하는환경의실제배경이미지와자동차이미지, 
인조번호판이미지를합성하는인조번호판학습데이터셋

생성시스템을제안한다. 표1은실제데이터수집과인조데
이터 수집 시간의 차이다. 실제 데이터 수집의 경우 8명의
사람이인터넷과직접자동차를직접촬영해영상을수집했

다. 그리고수집한이미지를라벨링했다. 인조데이터수집
의경우 4명의사람이인조데이터생성을위한데이터수집
과좌표정의를진행했다. 수집결과인조데이터수집이실
제 데이터를 수집하기 위해 인터넷을 검색하거나 데이터를

촬영하는 것보다 약 11배 빠르며 효율적이었다. 또한 인조
번호판배치구조에따른검출률을분석하여가장좋은인조

번호판배치구조와딥러닝네트워크를확인한다. 확인을위
해 5개의번호판생성구조를바탕으로 10만장의이미지를
생성하고 5개의네트워크에서학습했다. 검출률측정을위해
서 서로 다른 7가지 환경을 준비했다. 

Synthetic 
Data

Real data
(Collected from 

the internet)

Real data
(Collected from 
shooting data)

Image 
Acquisition 51h

192h 243h

labeling work 371h
Coordinate 
definition  26h -

Total 77h 806h

표 1. 실제 데이터 수집과 인조 데이터 수집 시간 차이
Table 1. The difference between real data collection and artificial data 
collection time
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Ⅱ. 관련 연구

1. 딥러닝을 이용한 객체 검출

딥러닝을이용한객체 검출은크게두 가지방법으로나

눌수있다. 첫번째는두단계(Two-stage)검출이고두번째
는 한 단계(One-Stage)검출 방법이다. 첫 번째 방법인 두
단계객체검출방법은위치제안(Region Proposal)을사용
하여많은후보영역을선정(Localization)하는단계와선정
된 후보 영역에서 객체를 분류(Classification)하는 단계로
구성된다. 대표적인 R-CNN은 약 2,000개의 후보 영역을
선정하고 후보 영역을 고정된 크기로 자르고 조정하는 과

정을 진행한다. 그리고 다음으로 CNN연산을 수행한다[11]. 
이러한 방식은 후보 영역 개수만큼 연산을 진행해야하기

때문에 많은 시간이 소요된다. 두 번째 방법인 한 단계
(One-stage) 검출 방법은 객체의 위치를 찾는 문제와 클래
스 분류 문제를 동시에 수행하는 방법이다. 대표적인
YOLO(You Lock Only Once)는 객체의 위치와 인식 문제
를 회귀 문제로 접근하였다[12]. YOLO의 수행과정은 전체
이미지를  ×   그리드로나누어그리드 영역에서클래스
확률과 신뢰도 점수를 측정하여 클래스 점수를 계산하고

bounding box에 위치한 클래스 신뢰도 점수를 출력한다. 
본 논문에서는 번호판 검출에 한 단계 검출 방식인 yolo 
v3[13], SSD[14], M2Det[15], RefineDet[16]과 두 단계 검출 방

식인 D2Det[17]을 사용했다.

2. 인조 데이터 셋

딥러닝 네트워크 학습을 위해서 인조 데이터 셋을 구축

하는연구가진행되고있다. B. Dwyer 등이제안한글에서
는 검출하고자하는 과일데이터셋과 구글의 Open Image 
Dataset을 결합하여 인조 데이터셋을 구축하고 이를학습
하였다[18]. S. Richter는대용량데이터 셋을 만드는데시간
과비용이많이필요하기때문에다음과 같은 방법을제안

했다. 현실적인 오픈월드의 컴퓨터 게임에서 2만 5천장의
이미지를추출하고 답안지를생성하여학습하는 방법이다. 
이 방법은 CamVid 데이터 셋[20]보다 높은 성능을 냈다[19]. 
SYNTHIA는운전시나리오맥락을돕기위해생성된인조

데이터 셋이다. 가상 도시에서 렌더링된 현실적인 프레임
모음으로구성되어있다. 하늘, 건물, 도로, 보도등 13개의
클래스를 가지고 있다[21]. M. Müller는 UAV(unmanned 
aerial vehicle)가새로운환경에서도손쉽게비행학습을할
수있는가상의공간을만들어 UAV를손쉽게학습하는방
법을 제안했다[22]. NAVER LABS에서는 자율 주행에 필요
한 데이터와 학습을 위해 유니티 엔진을 이용해 가상의

공간을 만들어 학습하고 시험하는 방법을 제안했다[23]. 
OpenAI는 인조 데이터를 제작하는 시간, 비용, 인력이 필
요하다는단점을보완하기위해저비용으로대량의이미지

를 합성하여 데이터 셋을 만들고 정확도를 향상시키는

Domain Randomization기법을객체검출에 적용하는 방법
을 제안했다. Domain Randomization는 찾고자 하는 객체
의 3D 모델과 임의의 배경, 텍스처 이미지들이 준비물이
된다. 이때임의의배경이미지는실제환경과유사한배경
이면 좋지만 그렇지 않은 배경을 이용해도 무방하다. 이러
한 방식으로 임의의 배경에 임의의 텍스처를 삽입하고, 
source item을 임의의 geometric shape를 이용하여 임의의
위치에 합성하면 객체 검출 학습에 필요한 이미지와 라벨

(Label)을 쉽게 제작할 수 있다[24,25].

Ⅲ. 인조 번호판 데이터 생성 시스템

1. 이미지 배치 구조

본 논문에서는 실험하고자 하는 인조 번호판 이미지 배

치 구조는 표 2와 같다. CB의 배치 구조는 자동차 범퍼와
인조 번호판이 합성된 배치 구조이다. CB의 약자는 Car 
Bumper이다. 자동차범퍼를 중앙에배치하고 미리 정의된
번호판좌표에 인조 번호판을 배치한다. 그리고 크기를 랜
덤으로변화시킨후 배경 이미지와 결합한다. 미리정의된
번호판좌표는그림 1과같이이미지에서번호판영역이라
고 추정되는 4개의 꼭지 점으로 이루어진 데이터이다. 이
데이터는선행 작업을 통해 미리 만들어진다. FVC_I의배
치 구조는자동차이미지와인조번호판이 합성된배치구

조이다. FVC의 약자는 Full view of the car이다. CB와 같
은 배치구조를 가지고 있으나 자동차의 크기는 변하지 않



188 방송공학회논문지 제27권 제2호, 2022년 3월 (JBE Vol.27, No.2, March 2022)

그림 1. 번호판 영역으로 추정되는 영역의 4개의 좌표
Fig. 1. The four coordinates of the area that is assumed to be the 
license plate area

는다.  FVC_II의 배치 구조는 FVC_I과 같은 배치 구조를
가지고있으나자동차의크기는랜덤으로변한다. FVC_III은
1~10까지랜덤으로적용되는배치구조에따라여러자동차
이미지를 배치하고 자동차의 정의된 위치에 인조 번호판을

배치한다. 그리고크기를랜덤으로변화시킨후배경이미지

와결합된다. CI의배치구조는자동차를찍은이미지에미리
정의된번호판좌표에인조번호판을배치하는형태이다. CI
의약자는 Car Image이다. 여기서실제이미지와 CI의이미
지가다른점은같은이미지에여러번호판을학습할수있는

것이다. 그림 1에서가장앞에있는숫자는이미지에서범퍼
의고유번호이다. 두번째숫자부터는 4개꼭지점 x, y 좌표
이다. 첫번째 x, y 좌표는번호판의좌측상단의꼭지점좌
표이다. 두번째 x, y좌표는우측상단꼭지점좌표이다. 세
번째 x, y좌표는 좌측 하단의 꼭지 점 좌표이다. 네 번째 x, 
y좌표는 우측 하단의 꼭지 점 좌표이다.

2. 제안된 시스템 개요

본 논문에서제안하는인조 번호판학습데이터 생성시

스템의전체적인과정은그림 2와같이 5가지모듈로구성
된다. 5가지모듈은인조번호판생성모듈, 잡음생성모듈, 
번호판 좌표 변환모듈, 이미지-번호판결합 모듈, 배경 이
미지 모듈이다. 첫 번째 인조 번호판 생성을 위한 모듈은

No.1 1 2 3
Type CB (Car Bumper) FVC_I (full view of the car) FVC_II

Image

expla
nation

Combined the bumper and 
artificial license plate

Combined entire image of the car and 
artificial license plate

Combined of the entire image of a car with 
a size variation and an artificial license plate

No.1 4 5 6
구분 FVC_III CI (Car Image) RI (Real Image)

이미지

expla
nation

It is an artificial license plate combined 
with the overall image of a car that varies 

in size and number of vehicles.

Combined real car image and 
artificial license plate Real car image

표 2. 인조 번호판 이미지 배치 구조
Table 2. Artificial Number Plate Image Layout Structure
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번호판 생성에 필요한 이미지를 이용하여 인조 번호판을
생성 한다. 두 번째잡음 생성 모듈은명도, 채도, 블러, 노
이즈를 이용하여 생성된 번호판에 잡음을 추가한다. 세번
째번호판좌표변환모듈은 생성된번호판의 좌표를미리

정의된좌표로변환해준다. 네번째이미지-번호판결합모
듈은 좌표 변환된 번호판과 자동차를 결합해준다. 다섯번
째 배경 이미지 모듈은 번호판과 결합된 자동차 이미지와

배경 이미지를 결합해준다. 

3. 인조 번호판 생성

인조번호판생성을위해서그림 3과같이번호판생성에
필요한번호판, 심볼, 볼트, 숫자, 글자, 지역이미지가필요
하다. 이미지들을 이용해 원하는 양의 번호판을 생성한다.
여기서번호판은국토교통부에서제공하는공식번호판규

격과 문자 형태에 맞춰 흰색, 노란색, 초록색, 전기차번호
판을 구분하고 다시 번호판 종횡비와 문자의 배치에 따라

그림 2. 제안된 시스템 구성과 모듈
Fig. 2. Proposed system configuration and modules

그림 3. 인조 번호판 생성을 위한 구성 요소
Fig. 3. Components for creating artificial license plates
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색상별로두가지형태의번호판형태로나누어 7종류번호
판형태를이용했다. 인조번호판생성은다음과같이진행
된다. 만들고자 하는 번호판이 임의로 선택된다. 번호판의
종류는자가용(일반) 2자리배치, 자가용(일반) 3자리배치, 
자가용(대형), 전기차, 사업용(보통), 사업용(대형)이다. 번
호판을선택하면번호판내에위치할문자총 84개중임의
로 문자가 선택되어 번호판에 배치된다. 볼트의경우 번호
판 내에 임의로 선택돼배치된다. 심볼은 전기차에 해당되
면 배치된다. 

4. 배치구조에 따른 합성 이미지 선택

인조번호판을생성하고합성이미지들의배치구조를선

택한다. 배치구조에따라합성이미지가다르기때문에배
치 구조에 해당하는 이미지를 준비해야 한다. 본논문에서
는 표3과 같이 배경 이미지 총150개, 자동차 범퍼 이미지
150개, 자동차 이미지 152개, 자동차를 찍은 이미지 5000
장을 준비해 사용했다. 배경 이미지는 도로가 포함된 도시
이미지 50장, 도로가 포함된 풍경 이미지 50장, 도로가 포
함된 골목 이미지 50장으로 자동차와 밀접한 관련이 있는
이미지로 준비했다. 자동차 범퍼와 자동차 이미지는 번호
판이 없는 현대, 기아, 테슬라, 포드, BMW, 아우디, 벤츠
외 11개의 제조사 이미지를 준비했다. 차종은 소형7개, 중
형10개, 대형7개, SUV 15개, 스포츠카 8개로총 47개를준
비했다. 자동차를 찍은 이미지는 상업적, 비상업적 사용이
가능한 인터넷 사이트와 촬영 영상을 사용했다.

Background images Car bumper images

Image of cars Images of each car

표 3. 학습 이미지를 만들기 위한 합성 이미지
Table 3. Composite images to create training images
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Ⅳ. 실험 결과

본 실험에서는 생성된 인조 번호판 데이터 셋의 성능을

여러 가지 방면으로 평가하기 위해 YOLO v3[13], SSD[14], 
M2Det[15], RefineDet[16], D2Det[17] 네트워크를이용했다. 성
능평가를위해서그림 4와같이 7가지다양한실험환경에서

촬영된동영상을이용했다. 그림 4에서첫번째, 두번째실험
환경은주차된자동차의번호판을가까이차례대로찍은영

상이다. 세번째, 네번째, 다섯번째실험환경은자동차주행
중번호판을찍은영상이다. 여섯번째, 일곱번째실험환경은
CCTV가 자동차를 찍는 거리와 각도에서 찍은 영상이다.
인조 번호판 검출 결과는 그림 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11과

그림 4. 인조 번호판 데이터 셋 성능 평가를 위한 실험환경
Fig. 4. Experimental environment for performance evaluation of artificial license plate data set

그림 5. Yolo v3 네트워크를 이용한 Video1 검출 결과
Fig. 5. Video1 detection result using Yolo v3 network

     

그림 6. Yolo v3 네트워크를 이용한 Video2 검출 결과
Fig. 6. Video2 detection result using Yolo v3 network
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그림 11. Yolo v3 네트워크를 이용한 Video7 검출 결과
Fig. 11. Video7 detection result using Yolo v3 network

같다. 그림 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11은 Yolo v3 네트워크의검출
결과로 첫 번째 열 좌측 배치구조 CB의 검출결과이다. 첫
번째 열 우측 배치구조는 FVC_I의 검출결과이다. 두번째
열 좌측 배치구조는 FVC_II의 검출결과이다. 두 번째 열
우측 배치구조는 FVC_III의 검출결과이다. 세 번째 열 좌
측배치구조는 CI의검출결과이다. 세번째열우측배치구
조는 RI의 검출결과이다. 각네트워크의배치에따른 검출
률은표 4와같다. 전체적으로가장안좋은인식률을보여
준 배치 방법은 자동차 범퍼와 결합한 배치구조 CB이다. 
특히 CCTV가자동차를찍는거리와각도에서찍는영상인
Video6, Video7에서는 인식률이 10%를 넘지 못했다. 이는
학습이미지특성상크기가큰범퍼와인조번호판을학습

그림 7. Yolo v3 네트워크를 이용한 Video3 검출 결과
Fig. 7. Video3 detection result using Yolo v3 network

                  

그림 8. Yolo v3 네트워크를 이용한 Video4 검출 결과
Fig 8. Video4 detection result using Yolo v3 network

그림 9. Yolo v3 네트워크를 이용한 Video5 검출 결과
Fig. 9. Video5 detection result using Yolo v3 network

                  

그림 10. Yolo v3 네트워크를 이용한 Video6 검출 결과
Fig. 10. Video6 detection result using Yolo v3 network
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했기때문이다. 또한한장의이미지에한개의범퍼만존재
하기 때문에 다수의 자동차 이미지가 나오는 Video3, 
Video4, Video5에서도좋은인식률을보여주지못했다. 자
동차의 번호판을가까이 차례로 찍은 Video_2에서는 다른
Video보다 좋은 성능을보여준다. CB 배치 구조에서 가장
좋은 성능을 보인 네트워크는 RefineDet 네트워크이다. 

FVC_I의구조는 Video 1, Video2에서무난한모습을보여
줬다. 하지만 작은 번호판이 섞여있는 Video3, Video4, 
Video5그리고 작은 번호판이 많은 Video6, Video7에서는
낮은 정확도를 보였다. 이는 자동차 전체적인 부분이 학습
되었지만 번호판의 크기가 일정하고 작은 번호판 데이터

학습 정보 획득에 제한이 있었기 때문이다. FVC_I의구조

video layout 
structure

Method (mAP 50)
yolo v3 SSD D2Det M2Det RefineDet

Video_1

CB 37.76 48.2 54.3 35.57 48.05
FVC_I 82.73 74.8 64.8 51.6 80.74
FVC_II 67.43 71.3 80.5 68.18 87.61
FVC_III 79.54 70.7 87.2 80.10 81.30

CI 88.22 85.2 89.9 86.86 86.22
RI 89.19 87.69 92.8 88.59 87.85

Video_2

CB 52.28 50.9 61.9 53.79 36.30
FVC_I 89.91 77.0 70.5 69.4 90.39
FVC_II 87.66 78.4 79.7 82.70 90.79
FVC_III 89.07 71.4 89.6 91.95 92.63

CI 93.75 91.7 82.6 95.02 84.87
RI 93.45 92.88 88.72 96.44 91.65

Video_3

CB 7 36.1 10.8 1.30 59.14
FVC_I 31.34 24.9 5.4 2.6 38.58
FVC_II 15.22 23.2 63 26.83 44.08
FVC_III 51.19 27.3 79.5 37.61 65.05

CI 84.7 65.2 87.1 63.54 80.54
RI 82.6 71.66 86.45 69.87 85.42

Video_4

CB 15.51 29.8 11.6 2.6 44.28
FVC_I 30.47 16.4 4.4 6.3 36.63
FVC_II 19.51 21.5 41.4 28.48 36.29
FVC_III 40.08 31.3 67.9 48.1 59.01

CI 72.2 59.1 68.0 41.15 65.69
RI 74.1 62.4 70.56 52.14 70.12

Video_5

CB 11.82 48.6 12.2 1.43 68.28
FVC_I 46.53 40.5 6.1 8.2 62.7
FVC_II 27.5 33.3 65.68 48.32 65.62
FVC_III 55.42 37.4 85.4 64.59 71.02

CI 76.08 65.7 87.2 68.46 81.9
RI 75.25 67.55 90.1 70.34 84.62

Video_6

CB 3.01 29.7 1 0 46.12
FVC_I 8.2 3.6 0 0 27.5
FVC_II 16.42 8.6 46.8 38.14 45.07
FVC_III 69.98 49.1 89.5 54.25 74.11

CI 97.67 68.2 83.7 33.85 74.05
RI 96.48 74.81 84.55 31.48 75.61

Video_7

CB 9.53 32.5 3.9 2.47 41.1
FVC_I 27.35 24.1 1.0 4.1 32.68
FVC_II 23.35 16.3 43.2 44.71 32.31
FVC_III 66.13 35.0 85.9 69.51 69.64

CI 88.04 63.8 83.9 76.55 73.36
RI 89.57 64.15 88.04 78.24 77.21

표 4. 인조 번호판 데이터를 이용한 검출 결과
Table 4. Detection results using artificial license plate data
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에서가장좋은성능을 보인 네트워크는 RefineDet 네트워
크이다. FVC_II의 구조는 전체적으로 FVC_I, FVC_III의
구조보다 낮은 정확도를 보여준다. 이는 자동차와 번호판
데이터 크기 분산으로 크기별 학습 데이터 부족으로 보인

다. 또한 CB와마찬가지로한장의이미지에한개의자동
차만 존재하기 때문에 다수의 자동차 이미지가 나오는

Video에서도 낮은 정확도를 보인다. FVC_II의 구조에서
가장 좋은 성능을 보인 네트워크는 D2Det 네트워크이다. 
FVC_III의구조는 전체적으로 모든비디오에서 평균에 해
당한다. 이는 FVC_II와는 다르게 여러 대의 자동차가 한
이미지에 담겨져 있고 모든 자동차의 크기가 골고루 분포

되었기때문이다. 가장좋은네트워크는 D2Det 네트워크이
다.

CI의구조는인조데이터배치구조에서가장좋은성능
을 보여준다. 또한몇몇 환경에서는실제 이미지로 학습한
데이터 보다 더 좋은인식률을보여줬다. 이는 자연스러운
환경배치구조와 다른 번호판구성들을 한장의이미지에

서 재활용 할 수 있기 때문으로 보인다. CI의 구조상 가장
좋은네트워크는 yolo v3 네트워크이다. D2Det 네트워크는
2단계검출로모든배치구조에서좋은성능을보여줬다. 특
히 FVC_II, FVC_III에서 다른 네트워크보다 좋은 성능을
보여줬다. 이는 네트워크 특성상 배경영역의영향을 줄이
고 정확하게 현지화 하여 오브젝트를 검출하기 때문으로

보인다. 하지만 fps는 3fps를기록하여매우느린속도를보
여준다. RefinDet은 몇몇 상황에서 좋은 성능을 보여줬다. 
특히 video_2 FVC배치구조에서 가장 좋은 성능을 보여줬
다. 이는 위치와 크기를 정교하게 예측할 수 있는 anchor 
box와 high-level feature map의정보를활용했기때문에형

상을 이해하는 부분에서 높은 인식률을 보여준 것으로 보

인다. 그러나 정상적인 데이터가 주어졌을 때는 다른 네트
워크에비해낮은인식률을보여준다. yolo v3는작은객체
혹은 오브젝트의 형상이 전체적으로 표현이 되지 않으면

학습에무리가 있어 보인다. 하지만 전체적인 형상을 학습
해주면 다른 네트워크보다 좋은 검출율을 보여줬다.
제안방법과 기존방법의 비교는 표 5와같다. 비교를위
한 네트워크는 모든 배치구조에서 좋은 성능을 보여준

D2Det을 이용했다. 기존 방법의 학습 파일과 인조 데이터
는 찾을수없어논문을바탕으로데이터를만들었다. 가장
좋은성능을보여준배치방법은본논문에서 제안한 CI배
치 방법이다. T. Björklund 등이 제안한 방법은 번호판과

밀접한 관련이 없는 배경으로 학습되어 전체적으로 가장

안 좋은 검출률을 보여준다. J. Ha 등이 제안한 방법 중
BDD 방법의경우 T. Björklund 등이제안한방법과비슷하
지만 번호판과 관련있는 배경으로 학습되어 T. Björklund 
등이 제안한 방법보다는 높은 성능을 보였다. CCPD의 방
법의경우본논문에서제안하는 CI 방법과동일하지만자
동차의 번호판 위치와 배치가 정면 위주의 데이터로 다양

성이 없어 CI 방법보다는 낮은 검출률을 보였다. 

Ⅴ. 결 론

최근 객체 인식에 높은 성능을 가진 딥러닝 네트워크가

나오고있다. 딥러닝을이용한객체인식의경우성능향상
을위해학습데이터셋구축이중요하다. 데이터셋을구축
하기위해서는이미지를수집하고객체가존재하는위치를

Method layout structure
Video

Video_1 Video_2 Video_3 Video_4 Video_5 Video_6 Video_7

D2Det

T. Björklund 28.4 33.8 8.4 7.25 10.92 0 1

J. Ha(CCPD)  74.2 80.1 75.1 56.4 83 78.4 78.2

J. Ha(BDD) 36 47.2 10.14 9.8 15.1 0 1

S. Kim 54.3 61.9 10.8 11.6 12.2 1 3.9

Our(FVC_III) 87.2 89.6 79.5 67.9 85.4 89.5 85.9

Our(CI) 89.9 82.6 87.1 68.0 87.2 83.7 83.9

표 5. 제안 방법과 기존 방법 비교
Table 5. Comparison of the proposed method with the existing method



김상준 외 3인: 객체 검출을 위한 2차원 인조데이터 셋 구축 시스템과 데이터 특징 및 배치 구조에 따른 검출률 분석 : 자동차 번호판 검출을 중점으로  195
(Sang Joon Kim at al.: 2D Artificial Data Set Construction System for Object Detection and Detection Rate Analysis According to Data 

Characteristics and Arrangement Structure: Focusing on vehicle License Plate Detection)

라벨링해야한다. 이과정은많은시간과인력이필요하다. 
때문에많은 오픈 데이터 셋을 이용하여 학습을진행한다. 
그러나 방대한오픈데이터셋을가지고 있지 않는 데이터

셋도존재한다. 그중하나가번호판검출과인식에필요한
데이터이다. 이에 본논문에서는 이미지를 최소화하여대
용량 학습 데이터 셋을 만들 수 있는 인조 번호판 생성기

시스템을 제안하였다. 또한 인조 번호판 배치구조에 따른
검출률을 분석하여 가장 좋은 인조 번호판 배치구조를 제

안하였다. 효용성 증명을 위해 5개의 번호판 생성 구조를
바탕으로 10만 장의 이미지를 생성하고 5개의 네트워크에
서 학습하였다. 정확도 측정을 위해 서로 다른 7가지 환경
을 준비했다. 실험결과 실제 데이터로 구축한 데이터셋으
로 학습한네트워크의 AP50에 비해 2~3% 낮았다. 하지만
표 1에서 알 수 있듯이 인조 데이터 셋 구축 시스템으로
데이터를생성하는것이실제데이터를수집하는라벨링하

는작업보다시간을약 11배단축할수있어시간적측면에
서 훨씬 효율적이었다. 향후연구로배경에 적절하게 이미
지가 배치될 수 있는 네트워크를 고안하여 실제 데이터와

비슷한 검출율을보이지만쉽고빠르게제작할 수있는데

이터 생성기 시스템을 연구할 예정이다.
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