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요약

지난 수 년 동안 계속해서 일반 실상 카메라를 이용한 영상분석기술에 대한 연구가 활발히 진행되고 있다. 최근에는 딥러닝 

기술을 적용한 지능형 영상분석기술로 발전해 왔으며 국방기지방호, CCTV, 사용자 얼굴인식, 머신비전, 자동차, 드론 산업이 

활성화되면서 많은 시너지를 효과를 일으키고 있다. 그러나 어두운 밤과 안개, 날씨, 연기 등 다양한 여건에서 따라서 카메라의  

영상분석 정확성 감소와 오류가 수반될 수 있으며 일반적으로 딥러닝 기술을 활용하기 위해서는 고사양의 GPU를 필요로 

하기 때문에 다른 추가적인 시스템이 요구된다. 이에 본 연구에서는 열적외선 영상의 객체 검출에 적용하기 위해 SSD(Single 

Shot MultiBox Detector) 기반의 경량적인 MobilNet 네트워크로 재구성하여, 모바일 기기 등 낮은 사양의 낮은 임베디드 

시스템에서도 활용 할 수 있는 방법을 제안한다. 모의 실험결과 제안된 방식의 모델은 적외선 열화상 카메라에서 객체검출과 

학습시간이 줄어든 것을 확인 할 수 있었다.

1. 서론

최근 영상 분석 기술 시스템이 빠르게 발전하면서 매우 다양한 분

야에 파급되고 있으며, 기능 또한 단순한 주변 상황 감시형 아날로그 

영상 시스템에서 자동으로 사물이나 사람의 특징적인 객체를 인식ㆍ

추적할 수 있는 딥러닝 네트워크 기반의 지능형 영상 분석 시스템으로 

빠르게 발전하고 있다. 더불어 일반 실상카메라에서의 영상 분석이 어

려운 어두운 밤과 안개, 날씨, 연기 등 다양한 여건에서는 적외선  열화

상 카메라를 활용한 영상분석 기술에 대한 연구가 진행되고 있다. 최근 

국방부는 중요시설 경계시스템사업을 통해 2017년부터 2024년까지 

육· 해· 공군과 국방부직할 부대의 중요시설 경계를 담당할 근거리 

카메라와 철책 감지장비 등 과학화장비구축을 추진 중이며 주요시설 

감시에서 악천후 및 야간 감시의 약점을 보완하는 적외선 열화상카메

라 제품의 수요가 증가하고 있다. 더불어 많은 자동차 제조사들이 

ADAS(Advanced Driver Assistance Systems)을 도입하고 있는 추세인

데, 보다  높은 수준의 자율주행 기술을 구현하기 위해 객체, 다른 차량, 

주변 환경시설 등을 완벽하게 인식하고 파악 할 수 있도록 적외선 열화

상카메라들이 많이 활용되고 있다. 드론분야에서도 열화상카메라 탑재

로 재난, 재해 현장 인명 구조에서 큰 효율을 발휘하고 있다. 이러한 여

러 시스템에 딥러닝을 적용하는데 있어서 일반적으로는 클라우드 기

*본 연구는 중소벤처기업부 및 중소기업기술정보진흥원의 창업성장 

기술개발사업의 연구결과로 수행되었음. (S-2579038)

반의 고성능 컴퓨팅 자원을 바탕으로 학습을 통해 다양한 딥러닝 모델

이 만들어지지만, 기존의 학습된 모델의 정확도를 유지하면서 보다 크

기가 작고, 연산을 간소화하여 모바일 기기, 경량 디바이스, IoT 디바이

스 시스템에 학습된 모델을 내장하여, 지연시간 감소, 민감한 개인 정보 

보호, 네트워크 트래픽 감소 같은 다양한 이점을 갖도록 하는 경량 딥

러닝 모델이 요구되어지고 있다.

딥러닝을 이용한 객체를 검출하는 기법에는 구조적으로 Two-Stage 

방법과 One-Stage 방법이 있는데, Two-Stage 방법은 입력으로 들어 온

영상에서 대략적으로 먼저 지역화(Localization)를 수행한 후 선출된 후

보영역들에서 분류(Classification)와 세밀한 지역화를 하기 때문에 정확

성은 매우 높으나 속도가 매우 낮은 단점이 있으며 RCNN[5], Fast 

R-CNN[6], Faster R-CNN[7], R-FCN[8] 등이 대표적이다. One-Stage 방

법은 모든 영역에 대해서 지역화와 분류를 동시에 수행하여 속도가 굉

장히 빠르고 Two-Stage 방법에 비해 정확성은 떨어진다는 단점이 있다. 

대표적으로 YOLO(You Only Look Once)[3]와 SSD(Single Shot MulitBox 

Detector)[1]가 있다. SSD 기법은 실시간으로 객체를 검출하는데 있어서 

빠른 속도와 정확성이 가장 합리적인 성능에 이른다고 판단된다. 

기존 One-Stage 방법 중의 하나인 SSD(Single Shot MulitBox Detector) 

의 경우, 기본이 되는 네트워크 모델인 VGG-16[4]은 네트워크 구조상 층

이 깊고 학습되는 파라미터의 개수가 증가하여 높은 연산량을 가짐으로 모

바일 기기나 IoT환경에서는 추론속도가 매우 저하되는 문제가 발생하여 

사용이 적합하지 않는 문제점이 있다. 본 연구에서는 임베디드 시스템 장
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치에 적용하여 연산량을 줄이면서도 정확도 손실을 최소화하도록 구조를 

개선하기 위해서 SSD기반 MobileNet을 기본 네트워크 모델로 취하여 적외

선 열화상 카메라에서의 실시간 객체검출에 대한 연구를 진행하였다.

2. 기존 관련 연구

2.1 SSD(Single Shot MultiBox Detector)

One-Stage 구조의 객체 검출 기법인 SSD는 후보영역을 생성하기 

위한 RPN(Region proposal Network)을 따로 학습시키지 않고 특징 피

라미드에서 다양한 비율의 객체에 대해서 지역화를 수행하고 모든 객

체의 종류에 따른 분류를 수행한다. 즉, 다양한 크기의 특징 맵

(Feature Map)을 이용하여 객체를 인식한다. CNN 기반의 기본 네트워

크 모델인 VGG-16으로부터 특징 피라미드를 만드는데, 특징 맵은 합

성곱 층(Convolution Layer)이 진행됨에 따라 크기가 줄어들게 된다. 

SSD는 이 과정에서 추출된 모든 특징 맵들을 추론과정에 사용하여 객

체를 인식한다. 입력 영상으로부터 가까이 있는 층에서 추출되어 크기

가 큰 특징 맵은 작은 물체들을 검출할 수 있고 입력 영상으로부터 멀

리있는 층에서 추출되어 크기가 작은 특징 맵은 큰 물체들을 검출 할 

수 있다. SSD는 RPN을 제거함으로써 Two-Stage 방법들 보다 학습속

도를 향상시켰으며, 다양한 크기의 특징 맵을 이용하여 보다 정확하게 

객체를 인식할 수 있다.

그림 1 일반적인 SSD의 시스템 구조

 

2.2 MobileNet

일반적인 객체 분류 및 검출 모델들은 학습 및 테스트를 위해서 많

은 연산량이 요구되어 GPU 등의 고가장비를 필요로 하며, 모델 크기

도 상대적으로 크기 때문에, 테스트에도 상당한 시간이 소요되었다. 

특히 객체 분류 및 검출 기술을 모바일 기기, 경량 디바이스, IoT 디바

이스 시스템에 활용하려는 시도를 중심으로 딥러닝 모델의 압축 및 

계산량을 줄이는 고속화모델 구조로 변경하는 다양한 경량적인 딥러

닝 모델들의 관한 연구가 활발히 진행되고 있다. 본 논문에서 활용한 

경량적인 딥러닝 모델 중 하나인 MobileNet[2]은 기존 CNN기반 모델

들에서 쓰이는 일반적인 합성곱(Convolution)은 과는 다르게 각 입력 

채널마다 하나의 필터를 사용하는 깊이별 합성곱(Depthwise Convolution)

과 깊이별 합성곱의 결과를 통합하는 1x1의 위치별 합성곱(Pointwise 

Convolution)을 이용하여, 필터링을 담당하는 층과 통합을 담당하는 층

을 분리하여 망을 설계한 Depthwise Separable Convolution의 형태를 구

성하고 있으며, 각 각의 합성곱에는 모두 배치 정규화(Batch Normalization)

와 Relu가 적용되었다. 이러한 Depthwise Separable Convolution의 이

점으로 다른 CNN 모델들과 비교하였을 때 매우 적은 연산량과 파라미

터로 높은 정확성을 도출 할 수 있다. 

그림 2 (a) 일반 합성곱층의 구조 (b) MobileNet 합성곱층의 구조

그림 3 Depthwise Separable Convolution의 구조 

 

를 필터사이즈,입력채널사이즈,  입력채널, 출력 채널이라 할 

때 기존 합성곱에 비해 8~9배의 연산량이 감소한다.

표 1 Standard Convolution과 Depthwise Separable Convolution의

        계산량 비교

계층 연산량

Standard Convolution
 ×  × ×  ×

 × 

Depthwise Separable Convolution  ×  ×  ×   

+ × ×  × 

3. 적외선 열화상 카메라에 적용된 MobileNet-SSD 구조

기존의 SSD는 기본 CNN기반의 네트워크 모델로 VGG-16을 변형하

여 활용하였다. VGG-16은 일반적인 합성곱층, 통합층(Pooling Layer), 

완전 열결층(fully Connected Layer)으로 구성되어있는 간단한 구조를 

가졌지만 네트워크의 층이 깊으며 완전 연결층이 3개가 있고 통합층을 

거친 뒤에는 특징맵이 2배로 커지면서 과도하게 많은 파라미터가 존재

하여 높은 연산량을 가진다. 또한 파라미터가 많다는 것은 딥러닝의 

고질적인 문제인 Gradient Vanishing, Overfitting 등의 문제가 발생할 

가능성이 크다. 따라서 VGGNet의 특성상 학습시키는데 오랜 시간이 

걸리며, 처리속도가 비교적 느리다는 단점이 있다. 이에 본 논문에서는 



2019년 한국방송· 미디어공학회 하계학술대회

저사양의 임베디드 시스템에 학습된 딥러닝 모델을 내장하여 객체 검출

을 하기 위해서 SSD의 기본 네트워크 모델을 VGGNet이 아닌 

MobileNet을 적용하여 연구하였으며, SSD에 이용한 MobileNet의 구조

는 그림 4와 같다. 입력으로 들어온 영상은 먼저 가장 첫번째로 일반적

인 3X3의 합성곱 연산을 하고 계산량과 파라미터를 대폭줄이는

MobileNet의 3X3 Depthwise Convolution과 1X1 Pointwise Convolution

으로 구성된 Depth Separable Convoltion을 총 13층을 거쳐 SSD의 합

성곱층에서 각 각의 크기가 다른 특징맵을 추출하면서 다른 객체 검출

기법들 보다 빠르고 정확성 있게 학습하고 객체를 검출 할 수 있게 된다.  

그림 4 MobileNet기반의 SSD의 시스템 구조

4. 모의 실험 결과

4.1 실험 환경

실험을 위해 임베디드 시스템 장치인 Jetosn TX2와 장파 적외선 열

화상 카메라 모듈인 Lepton 3.5를 활용하여 환경을 구성하였다. Jetson 

TX2는 딥 러닝, 컴퓨터 비전, 가속 컴퓨팅, 멀티미디어용 라이브러리

들을 제공하는 전용 SDK인 Jetpack을 적하여, AI 기반 NVR(네트워크 

비디오 레코더)에서 고정밀 제조 분야의 AOI(자동 광학 검사), AMR(오

토노머스 모바일 로봇), 드론, 스마트 카메라 등을 구현하는데 활용되

는 소형 컴퓨터이며, Lepton 3는 스마트폰 및 기타 모바일 장치에서도 

사용 할 수 있는 정도의 작은 크기이며, 열 감지로 야간 방범카메라, 

콘크리트 측정기, 열화상 멀티메터 등에 활용되는 카메라이다. 두 장치

의 사양은 표2와 같다. 

표 2 Jetson TX2의 사양

Jetson TX 2

GPU 256-core Pascal

CPU Cortex-A57(quad core)Denver2(dual core)

메모리 8GB 128bit LPDDR4

저장 32GB eMMC 5.1

크기 87mm x 50 mm

표 3 Lepton 3.5 모듈의 사양

Lepton 3.5

배열형식 160 x 120

시야각(대각선, 수평) 71°, 50°

열 감지 범위(최대) -10°C ~ 450°C

유효 프레임률 8.8Hz

화소 크기 12 m

스펙트럼 범위 장파 적외선, 8μ m ~ 14μ m

    (a) Jetson TX2 (b) Lepton 3.5

그림 5 구현된 임베디드 보드와 열화상 센서 

4.2 학습

MobileNet-SSD를 학습시키기 위해서 Jetson TX2에서 I2C와 SPI통신

으로 Lepton 3.5을 연결하고 동작시켜 야간에서 사람만 촬영하였다. 열 

적외선 카메라에서는 출력되는 영상은 객체를 더 잘 분간 할 수 있도록 

하기 위해서 온도가 높을수록 흰색 낮을수록 검은색으로 표현하였으며, 

160 x 120 크기의 영상을 Bicubic 보간법을 통해 320 x 240 영상으로 

크기를 2배 늘렸다. 훈련 영상과 시험 영상 각 각 4950장, 990장 총 

5940장을 레이블링 한 후에 CUDA9.0v, cuDNNl7.1,1v 라이브러리와

GeForce GTX 1060 6GB의 GPU를 사용하여 학습시켰으며, 각 각의 훈

련과 시험 영상들은 표4와 같이 세분화된 영상들로 구성되어 있다. 

표 4 데이터 세트 구성

훈련 영상

사람 1명 사람 2명 사람 3명 이상

5M 거리 150 장 150장 150장

10~100M 거리

(10M 간격)
거리 당 150장 거리 당 150장 거리 당 50 장

총 영상 수 4950장

시험 영상

사람 1명 사람 2명
사람 3명 

이상

5M 거리 30 장 30장 30장

10~100M 거리

(10M 간격)
거리 당 30장 거리 당 30장 거리 당 30장

총 영상 수 990장

5. 결과 및 결론

표5는 MobileNet기반의 SSD와 기존의 VGG-16 기반의 SSD의 열화상

영상에서의 객체 검출 성능과 파라미터의 수, 학습시간을 비교 분석한 

결과이다. MobileNet-SSD보다 VGG-16 SSD가 mAP가 높지만, 파라미터

의 수는 MobileNet-SSD가 5배, 연산량은 20배 정도 낮으며, 학습시간도 

줄어들었다.

표 5 열화상 영상 데이터 세트에서의 딥러닝 모델의 비교  

딥러닝 모델 mAP
파라미터의 수

(Million)

연산량

(Billion)
학습시간

VGG-16 SSD 80.4% 38.2M 45 60시간

MobileNet-SSD 77.9% 7.6M 2.1 28시간
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또 한 그림 6, 7, 8에서 MobileNet기반의 SSD 모델로 적외선 열화상  

카메라로 거리에 따라 객체 검출을 하였으며, 최대 100m 거리에 있는 

객체 까지 검출 할 수 있는 것을 확인하였다.

그림 6 MobileNet기반SSD 열적외선 카메라에서의 객체 검출(5M)

그림 7 MobileNet기반 SSD 열적외선 카메라에서의 객체 검출(50M)

그림 8 MobileNet기반 SSD 열적외선 카메라에서의 객체 검출(100M)
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