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요 약

딥 러닝의 대표 알고리즘에는 영상 인식에 주로 사용되는 CNN(Convolutional Neural Networks), 음성인식 및 자연어 처리에 주로
사용되는 RNN(Recurrent Neural Networks) 등이 있다. 이 중 CNN은 데이터로부터 자동으로 특징을 학습하는 알고리즘으로 특징 맵
을 생성하는 필터까지 학습할 수 있어 영상 인식 분야에서 우수한 성능을 보이면서 주류를 이루게 되었다. 이후, 객체 탐지 분야에서
는 CNN의 성능을 향상하고자 R-CNN 등 다양한 알고리즘이 등장하였으며, 최근에는 검출 속도 향상을 위해 YOLO(You Only Look 
Once), SSD(Single Shot Multi-box Detector) 등의 알고리즘이 제안되고 있다. 하지만 이러한 딥러닝 기반 탐지 네트워크는 정지 영상
에서 탐지의 성공 여부를 결정하기 때문에 동영상에서의 안정적인 객체 추적 및 탐지를 위해서는 별도의 추적 기능이 필요하다. 따라
서 본 논문에서는 동영상에서의 객체 추적 및 탐지 성능 향상을 위해 딥 러닝 기반 탐지 네트워크에 칼만 필터를 결합한 방법을 제안
한다. 탐지 네트워크는 실시간 처리가 가능한 YOLO v2를 이용하였으며, 실험 결과 제안한 방법은 기존 YOLO v2 네트워크에 비교
하여 7.7%의 IoU 성능 향상 결과를 보였고 FHD 영상에서 20 fps의 처리 속도를 보였다.

Abstract

Typical algorithms of deep learning include CNN(Convolutional Neural Networks), which are mainly used for image recognition, 
and RNN(Recurrent Neural Networks), which are used mainly for speech recognition and natural language processing. Among 
them, CNN is able to learn from filters that generate feature maps with algorithms that automatically learn features from data, 
making it mainstream with excellent performance in image recognition. Since then, various algorithms such as R-CNN and others 
have appeared in object detection to improve performance of CNN, and algorithms such as YOLO(You Only Look Once) and 
SSD(Single Shot Multi-box Detector) have been proposed recently. However, since these deep learning-based detection algorithms 
determine the success of the detection in the still images, stable object tracking and detection in the video requires separate 
tracking capabilities. Therefore, this paper proposes a method of combining Kalman filters into deep learning-based detection 
networks for improved object tracking and detection performance in the video. The detection network used YOLO v2, which is 
capable of real-time processing, and the proposed method resulted in 7.7% IoU performance improvement over the existing YOLO 
v2 network and 20 fps processing speed in FHD images.
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Ⅰ. 서 론

최근 무인비행체는 다양한 ICT(Information and Com- 
munications Technologies) 분야중 일정 수준이상의상용
화를 이룬 주요 기술이며, 무인비행체의 개발이 활발해지
고 관련 시장규모도 꾸준히 성장중이다. 세계 무인비행체
시장 규모는 2020년 115억 달러로 성장할 전망이고, 개인
용 무인비행체는 연 10%씩 꾸준히성장하며 2020년 26억
달러까지 시장이 확대될 것으로 예측된다. 따라서 무인비
행체기술의 발전에따라성장속도는더욱빨라질 것으로

보인다[1][2].
하지만 무인비행체는 항공법 이슈, 사고 위험성, 불법적
인활용등끊임없는문제와논란을일으키고있다. 무인비
행체는 레이더 상에 잡히지도 않을뿐더러, 전파를 송수신
하는기기도없어추적이어렵다. 또한, 항공기와달리시리
얼번호나공식등록절차도필요치않기때문에문제발생

시 책임자를 찾기도 힘들다. 아직 항공기 운항 중에 실제
충돌 사례는 없으나, 충돌할경우 파편이 기체와 부딪치거
나내부로들어갈 수있어소형무인비행체라 하더라도비

행에 심각한 문제를 일으킬 수있다. 따라서 무인비행체가
허가되지않는곳에서운행할 경우 많은 위험이따르게되

고 인적, 물적 피해가 발생할수 있다. 이러한 환경에서 무
인비행체의허가되지않은장소에서의사용을적절히통제

하기 위해 관리 및 감시가 필요하다.
이러한연구 필요성에 기초하여 무인비행체가 지표면이

보이지 않는 하늘에서 비행할 때 카메라를 통해 무인비행

체를탐지하는방법들이주로연구되어왔다[3][4]. 그러나무
인비행체가저고도에서비행할때는영상의배경에산악지

형혹은도심지형과같이복잡한환경을갖기때문에무인

비행체를 정확하게 탐지하기는 쉽지 않다. 또한, 무인비행
체는 다양한 크기, 빠른 움직임을 갖고 움직이는 새와 혼
동을 일으킬 수 있으므로 더욱 어려운 문제이다. 본 논문
에서는 이러한 복잡한 환경에서 무인비행체를 탐지하고

추적하기 위해 YOLO(You Only Look Once) v2와 칼만
필터(Kalman filter)를 결합한 탐지 및 추적 방법을 제안한
다. YOLO v2는딥 러닝(Deep learning) 기반 탐지 네트워
크 중에서 높은 탐지와 정확성뿐만 아니라 실시간 처리가

가능한 결과를 보인다[8][9]. YOLO v2는 입력 영상을 격자
셀로나누어객체존재여부와 종류에대한확률값을 계산

하고, 이를 바탕으로 신뢰도를 산출하여 객체를 탐지한다. 
GPU를 사용했을때 처리속도는 40-90 fps 수준으로 실시
간객체탐지에적합하다. 하지만마지막특징맵에서만객
체를 탐지하기 때문에 구조가 단순하고 탐지속도가 빠른

장점이있지만, 소형객체에대한탐지정확성은매우떨어
지는 결과를 보인다. 따라서 본논문에서는 탐지가실패하
는 부분에서 성능을 향상할 방법을 제안한다. 제안알고리
즘에서는무인비행체탐지를위해딥러닝기반 CNN(Con- 
volutional Neural Networks)[5][6][7] 네트워크인 YOLO v2를
적용하고, 이에 나오는 결과에 추가로 추적 기능을더하기
위해 칼만 필터[10][11][12][13] 알고리즘을 이용하였다.
만약 객체 탐지단계에서 검출하지 못했을경우, 이전의
탐지내용에대한정보를 얻기 위해 칼만 필터를기반으로

현재객체탐지를다시진행한다. 따라서 YOLO v2 방법의
장점을 유지하면서 탐지가 실패하는 경우 성능을 향상할

수 있도록 칼만 필터를 수정하여 무인비행체의 위치를 더

정확하게 찾을 수 있도록 결합하였다.
본논문의구성은다음과같다. 2장에서는무인비행체탐
지를 위한 CNN 기반 객체 탐지 알고리즘과 추적을 위한
칼만필터기반객체추적알고리즘을설명한다. 3장에서는
딥러닝및칼만필터를이용한객체추적방법을제안하고, 
4장에서는실험결과를기술하였다. 마지막으로 5장에서는
결론을 맺는다.
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Ⅱ. 관련 연구

1. 딥 러닝 기반 객체 탐지 방법

딥 러닝[14][15]은 신경망네트워크로 많은 수의계층을 만

들어 학습하는 기계학습 분야이다. 신경망 네트워크는 오
래전인 1950년대부터인간의뇌에서영감을얻어시작되었
지만 낮은 컴퓨팅 성능 문제와 XOR 연산 문제 등 탓으로
잠시 사라졌다가 최근 컴퓨팅 성능, 빅 데이터[16], RBM 
(Restricted Boltzmann Machine)[17]으로 오버 피팅 문제 해

결 등을 통해 부활하였다. CNN의 특징 추출(Feature Ex- 
traction)은컨볼루션 레이어와 풀링 레이어를차례로 쌓은
형태로 되어있다. 컨볼루션 레이어는 필터와 같이 컨볼루
션연산을통해입력영상을변환하며, 풀링레이어는입력
을 다운 샘플링하기 위해 적용되는 레이어로써 입력 값의

불필요한 정보를 없애고 압축하는 데 이용한다. 즉, 풀링
레이어는 이미지의 차원을 축소하는 역할을 한다. 컨볼루
션 신경망인 CNN은 뇌의시각 피질이 이미지를처리하고
인식하는 원리를 이용한 신경망이다. 주로 영상인식 분야
에서 적용되며 여러 분야에서 탁월한 성능을 보여주고 있

는 인공 신경망이다.
CNN 기반객체탐지알고리즘중가장잘알려진방식은

2014년에 발표된 R-CNN(Region-CNN)이다[18]. R-CNN 알
고리즘이 발표되기 이전에는 객체 탐지를 위해 주로 SIFT 
(Scale Invariant Feature Transform)[19], HOG(Histogram of 
Oriented Gradient)[20], Optical Flow[21], haar-like features[22] 
알고리즘 등이 자주 사용되었으며, 이는 영상에 존재하는
low-level feature에 기반을 두기 때문에 성능에 한계가 존
재한다. 반면 R-CNN은입력영상에서후보영역을만들고, 
각후보영역에대해컨볼루션신경망을 사용하여해당영

상에 대해 분류를 하는 방법을 적용하여 기존 연구 대비

매우 높은 성능 향상을 보였다. R-CNN이 발표된 이후

R-CNN을 개선하기 위한 많은 연구가 진행되었는데, 대표
적으로 SPP-Net[23], Fast R-CNN[24], Faster R-CNN[25] 등이
있다. 하지만 R-CNN 계열의 객체 탐지 네트워크는 높은
탐지성능을 보이지만처리속도가 매우 느린 단점을가지

고있다. 후보영역을생성하고각후보에대해분류를진행
하고, 분류 결과 정보를 후처리를 통해 중복 탐지 결과를

제거하는등복잡한파이프라인구조로되어있고, 개별요
소들이 분리되어 학습되므로 연산 양도 많고 최적화하기

어렵다. 실시간 처리가 가능한 객체 탐지네트워크를 위해
복잡한 파이프라인 구조를 단일망에 해결하도록 설계된

SSD(Single Shot Multi-box Detector)[26], YOLO[8], YOLO 
v2[9] 등의 탐지 네트워크가 개발되었다. 본 논문에서는 탐
지 네트워크 중 정확성과 속도 측면에서 우수한 알고리즘

인 YOLO v2를 사용한다. YOLO v2는 전체 영상에 대해
단일 신경망을통해경계박스의 좌표와각 클래스의확률

을 계산할 수 있다. YOLO v2는 일반적으로 입력 영상의

Layer Filters Size Input Output
0 conv 32 3×3/1 416×416×3 416×416×32
1 max 　 2×2/2  416×416×32 208×208×32
2 conv 64 3×3/ 1  208×208×32 208×208×64
3 max 　 2×2/2  208×208×64 104×104×64
4 conv 128 3×3/1  104×104×64  104×104×128
5 conv 64 11/1 104×104×128 104×104×64
6 conv 128 3×3/1  104×104×64  104×104×128
7 max 　 2×2/2  104×104×128 52×52×128
8 conv 256 3×3/1 52×52×128 52×52×256
9 conv 128 1×1/1 52×52×256 52×52×128
10 conv 256 3×3/1 52×52×128 52×52×256
11 max 　 2×2/2 52×52×256 26×26×256
12 conv 512 3×3/1 26×26×256 26×26×512
13 conv 256 1×1/1 26×26×512 26×26×256
14 conv 512 3×3/1 26×26×256 26×26×512
15 conv 256 1×1/1 26×26×512 26×26×256
16 conv 512 3×3/1 26×26×256 26×26×512
17 max 　 2×2/2 26×26×512 13×13×512
18 conv 1024 3×3/1 13×13×512  13×13×1024
19 conv 512 1×1/1  13×13×1024 13×13×512
20 conv 1024 3×3/1 13×13×512  13×13×1024
21 conv 512 1×1/1  13×13×1024 13×13×512
22 conv 1024 3×3/1 13×13×512  13×13×1024
23 conv 1024 3×3/1  13×13×1024  13×13×1024
24 conv 1024 3×3/1  13×13×1024  13×13×1024
25 route 16 　

26 conv 64 1×1/1  26×26×512 26×26×64
27 reorg 　        /2 26×26×64  13×13×256
28 route 27 24 　

29 conv 1024 3×3/1 13×13×1280   13×  13×1024
30 conv 30 1×1/1 13×13×1024 13×13×30
31 detection

표 1. 탐지 시스템 네트워크 구성
Table 1. The detection system network
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크기가 작을수록 수행 속도는 빨라지지만, 인식성능은 줄
어드는 경향을 보이며, ×을 입력 영상으로 사용하

는 경우 기존 방식들보다 성능은 유사하거나 높고 처리
속도도 빠른 것을 확인할 수 있다. 본 논문에서 사용하는
YOLO v2의 네트워크 구성은 표 1과 같다. 최종 출력 모
양은 ××으로 은 그리드 셀의 개수이고, 은
다음과 같이 구성된다. 개의 경계 박스값과 개의 객체

의 확률값, 그리고 객체 종류 개수는 이므로 총 6이 된
다. 마지막으로 각 그리드 당 개의 박스를 예측하므로 
×  이된다. 따라서최종출력인 (××) 모양
이 구성된다.

2. 칼만 필터

칼만 필터는 잡음이 포함된 선형 역학계의 상태를 추적

하는 재귀 필터로써 루돌프 칼만이 개발하였다. 칼만 필터
는 컴퓨터 비전, 로봇 공학 등의 여러 분야에서 사용되고
있으며, 시간에따라진행한측정을기반으로한다. 따라서
해당순간에만측정한결과만 사용한것보다는 좀더정확

한 결과를 기대할 수있다. 또한, 잡음까지포함된입력 데

이터를 재귀적으로 처리하는 필터로써 현재 상태에 대한

최적의 통계적 예측을 진행할 수 있다. 칼만 필터는 선형
시스템을기반으로설계된필터로써정상상태기준의모델

을수행하였으므로, 선형시스템이라고가정할수있다. 칼
만필터의알고리즘은예측과업데이트를반복적으로계산

하여시스템출력값의잡음영향을 최소화하고 출력 값을

예측한다. 예측은 현재 상태의 예측을 말하고, 업데이트는
현재상태에서 관측된측정까지 포함한값을통해서더정

확한 예측을 할 수 있는 것을 말하며, 칼만 필터의 과정은
그림 1과 같다. 예측에서는 직전에추정한 값이 어떻게변
할 것인지 추정하는 과정으로써 칼만 필터의 계산 과정을

살펴보면, 먼저그림 1의과정 1과같이직전추정값()

과오차공분산()을가지고예측값(
) 및예측값오차

공분산(
)을 계산하는 예측 과정을 수행한다. 예측 과정

의 계산 식은 시스템모형화를 통해 구성되며칼만필터의

성능을결정하고설계자가변경할 수 있는 설계값이다. 예
측 과정에이어서추정 과정에서 과정 2와 같이 칼만이득
을 계산한다. 계산된 칼만 이득은 과정 3 추정값 계산 및
과정 4 추정값 오차 공분산 계산에 사용된다. 그림 1의 과

그림 1. 칼만 필터의 흐름도
Fig. 1. Overall flowchart of Kalman filter
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정 2의 칼만 이득 계산 식에서 행렬 H와 치환 행렬  는

계산을위한변환행렬이므로단순화시켜전개하면식 1과
같이 표현되며, 전개한 수식을 통해 칼만 이득()은측정

값 오류(R) 대비 추정값 오류(
)의 비율임을 알 수 있다. 

따라서측정값오류가추정값오류와비교하면상대적으로

크면 칼만 이득은 작아지고, 측정값오류가 추정값 오류보
다 상대적으로 작으면 칼만 이득은 커지게 된다.

 


  









(1)

과정 3의추정값계산식을전개하면식 2와같이표현할

수있다. 칼만이득()은 0에서 1 값을가지며, 예측값(
)

과 측정값()에 곱해지는 가중치를 의미한다. 즉, 예측값

과 추정값 중 상대적으로 신뢰할 수 있는 값에 큰 가중치

두고 계산하여 단위시간의 추정값을 계산한다. 칼만 필터
는 순환적으로 반복되어 수행되므로, 필터가 잘 작동되어
예측값 계산의 신뢰성이 높아질수록 칼만 이득은 점점 작

아지며, 측정값 대비 상대적으로 높은 가중치가 예측값에
부여되게 된다.

 



 

  

 


(2)

과정 1에서 예측값 계산을 위해 예측시스템 오류 분산
값이사용되며, 또한과정 2 칼만이득계산식에서예측시
스템오류분산값과측정값오류분산값이이용된다. 과정
4에서 계산된 칼만 이득으로 예측시스템 오류 분산 값을
최적화한다.

Ⅲ. 딥 러닝 및 칼만 필터를 이용한 객체
추적 방법

1. 딥 러닝 기반 객체 탐지 방법의 문제점

본절에서는기존딥러닝기반객체탐지방법의문제점

에대해분석한다. 일반적으로딥러닝기반탐지알고리즘
은 단일 프레임을 대상으로 객체 탐지를 수행한다. 하지만
이러한딥러닝기반탐지알고리즘은여러단계의레이어

를 거쳐서나온특징맵을기반으로 경계 박스를예측하기

때문에위치 예측이 부정확할 수 있고, 단일 프레임에서만
탐지를 수행하므로 잡음에 의한 탐지 실패 확률이 높아질

수 있다.
이를보완하기위해본 논문에서는동영상내연속프레

임을 이용하여 영상 간의 정보를 활용하는 방법을 제안한

다. 우선 객체와 카메라의 움직임을 선형이라고 가정하여
무인비행체의 움직임을 궤적 정보로 사용한다. 따라서 탐
지가 실패하더라도 연속 프레임 간의 객체 움직임 정보를

반영하고 잡음을 제거함으로써 무인비행체 탐지 및 추적

성능을 높일 방법을 제안한다.

2. 제안 방법

본 논문에서는 무인비행체 탐지 및 추적의 정확도를 높

이기위해객체탐지에주로활용되는 CNN 기반탐지네트
워크인 YOLO v2와추적을위한칼만필터를결합한방법
을 제안한다. 제안한 시스템의 전체 구성도는 그림 2과같
다. 입력 영상과 사전에 학습된 데이터를 입력받고, 이는
무인비행체 탐지를 위해 YOLO v2 시스템에 입력으로 들
어간다. 원하는 대상 객체가 성공적으로 탐지된다면 출력
값으로 탐지 결과의좌표값이나오게된다. 그 후, 칼만 필

그림 2. 시스템 전체 흐름도
Fig. 2. System flowchart
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터로 보정을 하고 최종 추적 결과를 출력한다. 만약 탐지
단계에서 실패한다면 이전에 성공했던 탐지 결과 값을 기

반으로 칼만 필터 예측을 통해 나온 궤적 정보를 받아와

이전의탐지결과와더해져최종추적결과를출력한다. 제
안 방법의 상세 흐름도는 그림 3과 같다. 탐지 성공은

YOLO v2 네트워크에서나온결과인 confidence 값이 

보다 더 크면 탐지가 성공했다고 판단하고  

값을 로설정한다.   값은실험을통해 0.4로설정

했다. 그리고 경계 박스의 값인 값을 칼만 필터에

입력으로 넣는다. 칼만 필터에서 나온결과를토대로 추적
결과인 값이나오게되고, 성공값은변수에저장해
놓는다. 탐지가 실패하는 경우에는 먼저  값

을 로설정하고  값을증가시킨다.  
값이 값보다 작을 때만 이전 프레임에서 마지막에 추

적에성공한궤적정보인 값을받아더해주고, 최종

추적 결과를 출력한다.

Ⅳ. 실험 결과 및 분석

본 논문에서는 YOLO v2 네트워크를 훈련시키기 위해
건물, 산, 하늘, 구름 등의 배경을 갖는 무인비행체 데이터

를 약 4,000장 사용하였고, 테스트 세트에 이용된 이미지
개수는약 500장이다. 그림 4는다양한배경을갖는무인비
행체학습데이터의예를보이며해상도는 FHD이고, 무인
비행체는 DJI 사의 Phantom 4 Professional 모델을 이용하
였다. 실험은 우분투 16.04 운영체제에서 Intel i7-6850K 
3.6GHz CPU와 32GB RAM 그리고 NVIDIA geforce GTX

그림 4. 다양한 배경의 학습 데이터
Fig. 4. Examples of training data

그림 3. 제안 방법의 흐름도
Fig. 3. Flowchart of proposed method
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1080 Ti GPU를 가진 환경에서 진행하였으며, 라이브러리
는 python 3.5.5 버전, 기계 학습과딥 러닝을위해구글에
서만든오픈소스라이브러리인 tensorflow[28] 1.10.0 버전, 
openCV 3.4.0[29] 버전 라이브러리를 사용하였다.
본논문에서는 IoU(Intersection over Union) 값을사용하
여제안방법의성능을비교분석한다. IoU란, 그림 5와같
이 두 영역의 교차 영역의 넓이를 합 영역의 값으로 나눈

그림 5. IoU 계산 및 다양한 IoU 값에 대한 평가
Fig. 5. Calculation of IoU and evaluation of the various IoU values

 

값을뜻한다. 객체탐지에서예측된경계박스의정확도를평
가하는지표중하나로사용되며, 예측된경계박스와실제참
값(ground truth) 경계박스를비교해 IoU 값을구하게된다. 
IoU 계산은 다음 식 3과 같으며, 일반적으로 그림 5와 같이
IoU 값이 0.5 이상이면 탐지 및 추적 성공으로 간주한다.

 


(3)

그림 6은 기존 YOLO v2의 실험결과를 나타내며, 평균
IoU 값은 0.595이고 속도는 FHD((Full High Definition)에
서 24 fps이다. 그림 7은제안방법과 YOLO v2 네트워크의
IoU 실험 결과를 나타낸다. 탐지가 성공한 부분에서는 기
존의 YOLO v2 네트워크와 비슷한 결과를 보인다. 테스트
를 위해 500장을사용했고, 실패 횟수는 YOLO v2 단독으
로사용했을때 75회이며, 제안한방법을사용했을때 36회
로 확인되었다. 두 알고리즘 모두 탐지 실패하는 경우에

그림 6. YOLO v2 네트워크 IoU 값 그래프
Fig. 6. IoU results of YOLO v2 network

그림 7. YOLO v2 네트워크와 제안 방법의 IoU 값 비교 그래프
Fig. 7. Comparison of proposed method and YOLO v2 with IoU results
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대한 원인을 분석한 결과 무인비행체와 배경이 비슷한 색

상이거나 잡음이 많이 포함되어 있다. 그러나 전체적으로
YOLO v2 네트워크단독사용시에는탐지가실패해도제
안한방법은무인비행체를계속해서추적하고있음을그래

프를 통해 확인할 수 있다. 제안 방법의 평균 IoU 값은
0.672이고 속도는 FHD 기준 20 fps이다. 그림 8은 YOLO 
v2와 제안 방법의 실험 결과의 예를 나타낸다. 이를 통해
YOLO v2 단독 사용 시에는 탐지가 실패하더라도 YOLO 
v2와칼만필터를결합한제안방법은추적에성공함을확
인할 수 있다. 

Ⅴ. 결 론

본논문에서는 CNN 기반 탐지 네트워크인 YOLO v2와

칼만필터를결합하여동영상에서단일객체의추적및탐

지 성능을 향상하는 방법을 제안하였다. 제안 방법의 구성
은 다음과 같다. 먼저 YOLO v2 네트워크를 이용해 객체
검출을수행한다. 만약딥러닝기반알고리즘을이용한객
체탐지단계에서대상객체를검출하지못했을경우, 이전
의 객체 탐지 결과를기반으로 칼만 필터를적용하여 객체

탐지를진행한다. 딥러닝기반탐지네트워크는성능이우
수한 편이지만, 학습 데이터에 기반을 두어 최적의판단이
나예측값을찾아내기때문에학습데이터와다른환경에서

촬영된 입력 영상에 대해서는 성능이 떨어져 추적이 실패

할수도있다. 이를보완하기위해탐지실패시칼만필터
를 통해 예측된궤적정보를이용하여추적성능을향상했

으며, 실험결과기존 YOLO v2 대비 7.7%의탐지및추적
성능향상효과를보였다. 처리속도는 FHD 해상도에서기

그림 8. YOLO v2의 탐지 실패 결과와 제안 방법의 추적 성공 결과의 예
Fig. 8. Examples of detection failure (YOLO v2) and tracking success (Proposed method)
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존 YOLO v2 속도대비 4 fps 감소한 20 fps 결과를보였다. 
하지만 제안한 방법은 기존의 YOLO v2 단독으로 사용하
는경우보다다소부정확해지는것을보였다. 이는칼만필
터의 재귀적 특징으로서 반복적으로 업데이트 및 예측 과

정에서 생기는 현상이다. 제안방법은예측이실패한 경우
에서 성능 향상을 목표로 설정해 발생한 것으로 파악된

다. 향후 탐지 및 추적 성능 향상을 위해 첫 번째로 다양
한 크기와 배경의 무인비행체 학습 데이터 DB 구축이 필
요하다. 본 논문에서는 단일 객체를 추적하기 위해 제한
된 모델과 크기의 무인비행체 학습데이터를 수집하였지

만, 향후 다양한 기종과 다양한 크기의 학습데이터 및 복
잡한 배경 기반의 데이터를 보강하여 학습시켜야 할 것

이다. 두 번째로 본 논문에서는 YOLO v2에 최적화시키
기 위하여 특징 맵 크기를 ×로 특정시켰는데, 실제
실험에서 특징 맵보다 작은 소형 객체(일례로 1km 이상
떨어진 무인비행체)를 추적할 때 어려움을 보였다. 따라
서 특징 맵의 크기를 다양하게 추가한다면 성능 향상에

효과적일 것이다.
제안한알고리즘은무인비행체를더빠르고정확하게탐

지및추적하는데활용할수있으며, 딥러닝을이용한무
인비행체 자동 인식 기술과 연계하여 안티 드론 시스템에

효과적으로 활용될 수 있다. 마지막으로복수영상을 이용
하고 복잡도에 영향을 최소화하기 위해 칼만 필터를 사용

하였는데, 앞으로의방향은딥러닝기법분석및적용방법
에 관한 연구가 필요하다.
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