
1. 서론

치료가 필요한 환자의 경우 통원 치료, 입원 등

을 통하여 지속적인 전문 의료 인력의 관찰이 필요

하다. 하지만, 현재 대한민국 전문 의료 인력은 점

점 감소하고 있으며, COVID-19 펜데믹 사태로 인

하여 점점 필요한 인력은 증가하는 추세이다. 따라

서 지속적인 관찰이 필요한 환자들을 위하여 의료

보조 시스템 중 하나인 인공지능 기반 의료 보조

시스템에 대한 관심이 증가하고 있다. 인공지능 기

반 의료 보조 시스템이란 관심 객체를 탐지하고 여

러 위급 상황에 대비할 수 있도록 전문 의료진에게

해당 상황을 전달해주는 역할을 주로 수행한다. 따

라서 관심 객체의 탐지는 인공지능 기반 의료 보조

시스템의 시작점과 같다고 볼 수 있으며, 이미 많

은 객체 탐색 알고리즘이 연구되었다. 하지만 조호

환경 내 데이터셋을 수집하는 것은 매우 어려운 일

이며, 이에 대한 연구 동향을 찾아보기 힘들다. 따

라서 본 논문에서는 COCO 데이터셋[1]을 사전학습

한 You-Only-Look-Once(YOLO) 모델[2-5]에 추

가적으로 조호환경 테스트 베드 구축 및 직접적인 촬

영으로 수집한 데이터셋들을 전이학습하여 성능을 비

교하였다. 또한 폐색(Occlusion)이 짙거나 Missing

Frame이 발생하는 테스트 데이터셋에 대해서도 정교

한 예측을 도출하기 위해 바운딩 박스 앙상블을 진행

하였다. 바운딩 박스 앙상블은 Bounding Box(BBox)

를 이용한 Weighted boxes fusion(WBF)[6] 앙상블

기법을 통해 진행하였고 기존 YOLO 모델들과 IoU

Score를 비교하였다.
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요 약
조호환경이란 환자의 지속적인 추적 및 관찰이 필요한 환경으로써, 병원 입원실, 요양원 등을 의미
한다. 조호환경 내 환자의 이상 증세가 발생하는 시간 및 이상 증세의 종류는 예측할 수 없기에 인
력을 통한 상시 관리는 필수적이다. 또한, 환자의 이상 증세 발견 시간은 발병 시점부터의 소요 시간
이 생사와 즉결되기에 빠른 발견이 매우 중요하다. 하지만, 인력을 통한 상시 관리는 많은 경제적 비
용을 수반하기에 독거 노인, 빈민층 등 요양 비용을 충당하지 못하는 환자들이 수혜받는 것은 어려우
며, 인력을 통해 이루어지기 때문에 이상 증세 발병 즉시 발견에 한계를 가진다. 즉, 기존까지 조호환
경 내 환자 관리 방식은 경제적 비용과 이상 증세 발병 즉시 발견에 한계를 가진다는 문제점을 가진
다. 따라서 본 논문은 YOLO 모델의 조호환경 내 환자 탐지 성능 비교 및 바운딩 박스 앙상블 기법
을 제안한다. 이를 통해, 딥러닝 모델을 통한 환자 상시 관리가 이루어지기에 높은 경제적 비용문제
를 해소할 수 있다. 또한, YOLO 모델 바운딩 박스 앙상블 기법 WBF를 통해 폐색이 짙은 조호환경
영상 데이터 내에 객체 탐지 영역 정확도 향상 방법을 연구하였다.
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(그림 1) left : 테스트 베드, right : 데이터셋 예시

2. 관련 연구

2.1 YOLO

YOLO는 사람이 실시간으로 체감할 수 있는

30FPS 이상의 객체 탐지 속도를 가진 1-Stage 기반

객체 탐지 모델이다. YOLO는 한 번의 이미지 입력에

대해 객체가 어떤 종류인지 판별하는 Classification과

관심 객체의 위치를 판별하는 BBox-Regression을 한

번에 진행하기 때문에 실시간 객체 탐지가 가능하다.

조호환경 내 환자 탐지 시스템은 실시간 객체 탐지가

필수적이기에 본 논문에서는 조호환경 내 환자 탐지

를 위해 YOLO 모델들을 적용한다.

3. 제안 기법

3.1 모델 학습 및 데이터셋

본 논문에서는 조호환경 내 환자 탐지를 위해

80개의 클래스로 구성된 COCO 데이터셋으로 사전

학습된 YOLO 모델에 환자만을 추출하기 위해 직접

촬영한 데이터셋으로 전이 학습을 진행하였다. 배치

크기는 4, 에폭 수는 300으로 진행하였으며, 데이터

셋 구성은 학습 데이터셋 500장, 검증 데이터셋 100

장, 테스트 데이터셋 100장으로 구성하였다.

3.2 YOLO 모델 성능 비교

조호환경 내 환자 객체 탐지에서 mAP 수치가

가장 높은 YOLO 모델을 찾기 위해 YOLO-V3,

YOLO-V4, YOLO-V5, YOLO-R, YOLO-V7 모델

들에 대한 객체 탐지 성능을 비교하였다. 각 모델

의 성능지표는 표 1과 같다.

<표 1> YOLO 모델 성능지표

표 1은 각 YOLO 모델의 mAP_0.5:0.95와 mAP_0.5

수치를 나타낸다. 모든 모델이 mAP_0.5에 대해서는

0.995에 근사하지만 mAP_0.5:0.95에 대해서는

YOLO-V5와 YOLO-V7 두 모델만 0.95 이상의 수치

를 가지는 것을 확인할 수 있다. 모든 모델이 높은 성

능을 가지지만 Missing Frame과 같이 폐색이 짙은

테스트 데이터셋에서는 객체 탐지 성능이 저하되었다.

(그림 2) Worst Prediction Result

그림 2에서 확인 할 수 있는 것처럼 폐색이 짙은 테

스트 데이터 셋 이미지에 대해 부정확한 바운딩 박스

를 나타내는 것을 확인할 수 있다.

3.3 WBF 앙상블

본 논문에서는 WBF를 통해 바운딩 박스 앙상블

을 수행하였다. 폐색이 짙은 테스트 데이터셋에 대

해서 YOLO-V5와 YOLO-V7 두 모델의 예측 결과

와 GT(Ground-Truth)와의 IoU Score는 YOLO-V5

가 더 높은 수치를 가졌다. 따라서 YOLO-V5는 2,

YOLO-V7은 1의 가중치로 설정해 앙상블을 진행

하였고, IoU 임계치는 0.55로 설정하였다. 그림 3은

YOLO-V5와 YOLO-V7 예측 결과 예시이다.

(그림 3) Top : YOLO-V7 Result,

Bottom : YOLO-V5 Result

그림 3을 통해 폐색이 짙은 테스트 데이터 셋에서는

바운딩 박스의 정밀도가 떨어지는 것을 확인할 수
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있다. 따라서, 본 논문에서는 바운딩 박스 정밀도 향

상을 위해 YOLO-V5와 YOLO-V7의 예측 결과를

통해 바운딩 박스 앙상블을 진행하였다. 그림 4는

바운딩 박스 앙상블 결과이다.

(그림 4) WBF 앙상블 결과 및 단일 모델 IoU Score

기존에 YOLO-V5와 YOLO-V7의 예측 결과와 GT

의 IoU Score는 각각 0.944, 0.818을 가졌다. 그림 4

의 왼쪽 예측 결과와 GT의 IoU Score는 0.947로 기

존 모델의 예측 결과보다 더 정밀한 바운딩 박스를

예측한다. 하지만 그림 4의 오른쪽 이미지에 대해

기존 모델은 각각 0.82, 0.48의 IoU Score를 가지지

만, 앙상블 예측 결과는 0.77로 기존 모델 보다 부정

확한 바운딩 박스를 예측한다.

4. 결론

본 논문에서는 조호환경 내 환자 탐지를 위한 YOLO

모델 성능 비교 및 WBF를 이용한 바운딩 박스 앙상

블 기법을 제안한다. YOLO 모델 성능 비교를 통해 조

호환경 내 실시간 환자 객체 탐지 시스템에 가장 적합

한 YOLO 모델은 YOLO-V5와 YOLO-V7임을 입증하

였다. 이에 기존 모델에서 폐색이 짙은 테스트 이미지

에 대해 바운딩 박스 정밀도가 저하되는 문제점을 해

결하기 위해서 WBF를 통한 바운딩 박스 앙상블을 적

용하였다. 하지만 앙상블 예측 결과는 모든 이미지에

대해 정확한 바운딩 박스를 예측하지 못하였고, 일부

이미지에 대해서 정밀한 바운딩 박스 예측을 도출하였

다. 추후 바운딩 박스 정밀도 향상을 위한 앙상블 기법

을 추가로 연구할 예정이다.
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