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1. 서론

과거 육군의 경계작전은 적의 침입에 감시가 용이한 

지점을 사전 선정하여 초소를 세우고 초병이 육안으로 

경계근무를 실시하는 형태였다. 국방개혁에 의해 병력이 

지속적으로 감축되는 국방현실과 악천후 및 여러 가지 

부족한 부대 상황을 고려할 때 이러한 형태는 매우 불합

리한 것으로 판단되어 육군은 현재 일명 ‘과학화 경계시

스템’을 도입하여 ‘과학화 경계작전’을 수행 중이다. 과

학화 경계작전은 경계작전의 주체인 작전 병력과 과학화 

경계시스템, 편제 장비를 통합 운용하여 침투하는 적을 

조기에 탐지, 식별 및 경고하고, 상황 발생시 즉각 출동하

여 적을 차단, 저지 및 격멸하는 작전으로 정의한다. 이러

한 과학화 경계작전은 작전 주체인 병력을 절감하고, 그 

대신 첨단 장비를 활용함으로써 경계력을 보강할 수 있다
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ABSTRACT

There is a critical need for AI assistance in guard operations of Army base perimeters, which is exacerbated 

by changes in the national defense and security environment such as force reduction. In addition, the possibility 

for human error inherent to perimeter guard operations attests to the need for an innovative revamp of current 

systems. The purpose of this study is to propose a real-time object detection AI tailored to military CCTV 

surveillance with three unique characteristics. First, training data suitable for situations in which relatively small 

objects must be recognized is used due to the characteristics of military CCTV. Second, we utilize a data augmentation 

algorithm suited for military context applied in the data preparation step. Third, a noise reduction algorithm is 

applied to account for military-specific situations, such as camouflaged targets and unfavorable weather conditions. 

The proposed system has been field-tested in a real-world setting, and its performance has been verified.

Key words : Convolutional Neural Network, GOP Scientific Guard System, Object Detection

요   약

병력감축 등 국방 및 안보환경의 변화에 따라 육군의 경계시스템에도 변화가 시급한 상황이다. 또한 경계작전의 특성상 

인간의 실수가 번번이 발생하고 있으며 이러한 실수가 전체 경계작전의 실패로 귀결되는 상황은 경계시스템의 인공지능 도입

이 필요한 것에 대한 중요한 이유이다. 본 연구의 목적은 합성곱 신경망 방법을 활용하여 군사용 CCTV에 적합한 인공지능 

영상인식 시스템을 개발하는 것이다. 본 연구에서 개발한 시스템의 주요 특징은 먼저, 군사용 CCTV의 특징상 상대적으로 

작은 객체를 인식해야하는 상황에 적합한 학습데이터를 활용한 것이다. 둘째, 학습용 데이터 셋에 대해 데이터 증강 알고리즘

을 활용하여 군사용에 보다 적합하도록 유도한 것이다. 셋째, 군사용 영상의 위장, 악천후 등 상황을 고려하여 영상의 잡음을 

개선하는 알고리즘을 적용하였다. 본 연구에서 제안하는 시스템의 성능 평가결과 객체의 인식능력이 기존 방법에 비해 우수

함을 확인하였다. 
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(Army Headquarters, 2014). 이러한 개념하 우리 육군은 

GOP 지역의 경계작전을 수행하기 위해 ‘GOP 과학화 

경계시스템(GOP Scientific Guard System)을 2009년 

제0보병사단에 시범 운용을 시작으로 확대 적용 중이다. 

‘GOP 과학화 경계시스템’은 감시(Surveillance), 감지

(Sensor), 통제(Control)시스템으로 구성된다. 감시시스

템은 근거리 카메라와 중거리 카메라로 구성되며, 이를 

통해 철책선 및 철책 전방을 감시하고 탐지하여 경보 및 

추적한다. 감지시스템은 광신호 손실 및 절단에 따른 이

상 신호를 포착할 시 신속하게 경고를 발생하는 광망이

며, 통제시스템은 감시 및 감지시스템을 제어하고 각종 

상황을 녹화 및 저장, 전송 및 접수를 할 수 있는 시스템

이다. 이를 통해 필요시 실시간 모니터링을 하면서 타격

수단 및 상황조치 방법을 결심하는 등 지휘 통제를 할 수 

있다(Park et al., 2020).

과학화 경계시스템은 경계병력을 절감하고, 비교적 쾌

적한 환경에서 경계작전을 수행하며, 유사시 녹화된 영상

을 바탕으로 상황을 재확인하는 등 많은 장점에도 불구

하고 잦은 고장과 더불어 시스템의 본질적인 문제를 내

재한다. 이 문제는 과학화 경계시스템이 CCTV의 화면내 

일정 비율의 픽셀 변화를 감지하여 경고하는 것으로부터 

시작된다. 이러한 경고 방식은 바람에 의해 수풀이 흔들

리거나, 동물이 나타나는 등 너무나 많은 상황에 경고함

으로써 경계 감시병의 경계작전 긴장도를 감소시켜 많은 

경우 경계작전의 실패를 야기한다. 또한 극저속으로 침투

하는 적의 경우 일정 시간내 화면 픽셀의 변화가 없을 수 

있어 완벽한 경계작전의 수행이 제한된다고 할 수 있다.

이러한 현 과학화 경계시스템의 문제점을 극복하기 위

해 국방부와 육군은 다양한 방법을 강구하고 있다. 각 부

대에서는 현 과학화 경계시스템의 오경고를 줄이기 위해 

감시제외구역을 세심하게 선정하고 민감도를 조절하는 

등의 노력을 하고 있으며, 국방부에서는 지면에 센서를 

부착하여 진동을 감지하여 경계력을 보강하는 시스템 등

의 도입을 고려하고 있다. 그러나 이러한 노력은 현 과학

화 경계시스템의 근본적인 문제를 해결하기 어렵다. 이를 

근본적으로 해결하기 위해서는 기존의 화면 픽셀 변화를 

감지하는 시스템에서 목표하는 객체만을 정확히 탐지하는 

방법이 타당하다. 대부분의 군사용 CCTV에서는 ‘사람’ 

객체를 탐지하는 것이 요구되며 이는 합성곱 신경망(CNN) 

방법을 활용하여 효과적으로 해결이 가능하다.

본 논문의 목적은 전시 또는 평시 군에서 CCTV를 활

용한 경계작전간 운용할 수 있는 인공지능 기반 영상인식 

시스템의 알고리즘을 제안하는 것이다. 이를 위해 민수용

과 대비되는 군사용 CCTV의 특성을 상세히 검토하여 합

성곱 신경망을 활용한 영상 객체 모형을 제안하였다. 제

안한 모형에 대한 설명은 학습을 위한 데이터셋의 구축 

방법, 영상 객체 모형의 구조 및 학습 방법을 포괄적으로 

포함한다. 또한 제안한 모형의 성능을 객관적으로 측정하

기 위해 기존 모형과 성능을 비교하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 먼저 2장에서는 심층

학습의 영상 객체 인식의 이론적 사항과 더불어 적용 방

법에 대해 설명한다. 3장에서는 군사용 CCTV의 특징을 

알아보며 이것이 어떻게 일반적인 영상 객체 인식모형에 

적용할 수 있는지 검토한다. 다음 4장에서는 본 논문에서 

제안하는 모형을 상세히 설명하고, 이어서 모형의 성능에 

대해 실험한 결과를 5장에서 제시한다. 끝으로 6장에서 

결론 및 향후 연구를 설명한다.

2. 심층학습의 영상 객체 인식

2.1 합성곱 신경망을 사용한 심층학습 이미지 분류

합성곱 신경망(Convolutional Neural Network)은 이

미지 분류, 탐지, 세그멘테이션을 비롯한 다양한 컴퓨터 

비전 분야에 적용되는 대표적인 심층학습 모델의 일종이

다. 2012년에 Krizhevsky et al.(2012) 이 ILSVRC2012 

경진대회에서 심층 합성곱신경망을 사용하여 이미지 분

류작업에서 큰 성공을 거둔 후, GoogLeNet(Szegedy et 

al., 2015), ResNet(He et al., 2016)등의 모델이 발전을 

거듭하며 CNN기반 이미지 처리 모델이 각광받기 시작

하였다. 합성곱 신경망은 기존의 완전연결 신경망(fully 

connected neural network)가 이미지내의 공간정보를 학습

하지 못한다는 단점을 해결하기 위해 LeCun et al.(1999)

이 제안한 모델으로, 다수의 합성곱필터(convolution filter)

로 구성된 계층으로 이루어져 있다. 이 방법은 이미지의 

국소 부분에 합성곱 연산을 하여 특징을 추출하기 때문에 

공간정보를 효율적으로 학습할 수 있는 것으로 평가된다.

Fig. 1과 같이 심층 합성곱 신경망은 입력 계층(input 

layer), 합성곱필터, 풀링함수(pooling) 활성화함수(activation 

function)으로 이루어진 여러개의 비선형 계층(non-linear 

layer)과 출력 계층으로 이루어져 있다. 입력 계층은 이미

지의 픽셀값을 입력값으로 받아 비선형 계층으로 전달하

며, 비선형 계층은 주어진 이미지에 대해 합성곱 연산과 

활성화함수를 적용하여 특징맵(feature map)을 추출하고 

풀링함수를 통해 특징맵의 해상도를 감소시킨다. 다수의 

비선형 계층의 연산을 통해 입력값에 대한 특징맵이 추

출된 후, 출력 계층은 완전연결 계층과 소프트맥스 함수
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를 사용하여 이미지의 클래스 확률분포를 계산하고 확률

분포의 최댓값을 선택하여 모델의 최종 출력을 결정한다. 

합성곱 신경망은 이미지에 존재하는 패턴을 계층적으로 

학습하여 이미지의 분류를 수행한다. 구체적으로, 신경망

의 초기 비선형 계층의 합성곱 필터들은 객체의 모서리, 

색상 등 저수준(low-level) 특징을 학습하고 그 다음 계층

의 필터는 도형, 무늬등의 특징, 더 깊은 계층의 필터는 

객체의 윤곽등 점차적으로 고수준의 특징을 학습한다. 이

러한 계층적 특징학습의 효과로 인해 합성곱 신경망은 

이미지 인식에 뛰어난 성능을 보인다고 알려져 있다.

2.2 합성곱 신경망을 사용한 객체 탐지

합성곱 신경망이 주어진 이미지안의 객체를 효과적으

로 분류할 수 있음이 잘 알려져 있으나, 단순 분류만으로

는 다수의 객체가 이미지내의 여러 위치에 존재할 경우

에 각 객체의 클래스 정보와 위치 정보를 식별하기 어려

울 수 있다. 이러한 이유 때문에 육군의 경계작전시 여러 

위치에서 동시에 침투하는 적의 위치를 효과적으로 식별

할 수 있는 알고리즘이 필수적으로 요구되며, 이는 합성

곱 신경망기반의 객체 탐지 모델(object detection model)

로 해결이 가능하다.

객체 탐지 모델은 이미지상에 존재하는 다수의 객체의 

클래스 정보를 예측하며 동시에 각 객체의 위치정보를 

(x, y, w, h)로 표현되는 경계상자(bounding box)의 형태

로 예측한다. 이를 수행하기 위해 다양한 방식의 탐지 모

델이 제안되었으며, 대표적인 방법으로 one-stage detection

과 two-stage detection 방식이 있다. Two-stage detection 

방법은 객체 탐지를 위해 이미지내 객체가 있을것 같은 부

분을 식별하는 영역 제안(region proposal) 단계와 제안된 

영역속의 객체분류 및 정확한 위치정보식별(classification 

and localization) 단계의 두 단계로 나누어 처리하는 것

이다. 이 방식의 대표적인 예로는 Region Convolutional 

Neural Network(RCNN)(Girschick et al., 2014) 계열의 

모델군이 있다. RCNN은 최초로 객체 탐지문제에 심층

신경망을 도입하여 탐지 성능을 대폭 향상시킨 기법으로, 

selective search를 사용하여 약 2천개의 관심영역(Region 

of Interest) 후보군을 선별한 이후 심층 합성곱 신경망을 

사용하여 각 후보 영역에 대한 특징을 추출 후 linear SVM

을 사용하여 분류를 진행한다. RCNN은 PASCAL VOC 

2012(Everingham et al., 2012) 데이터셋에 대해서 기존

의 HOG(Dalal et al., 2005), SIFT(Lowe, 2004)등의 수

제 특징(hand-crafted features)을 사용한 기법보다 약 30% 

향상된 성능을 보여 심층신경망을 사용한 객체 탐지 기

법에 대한 가능성을 시사하였다. 

그러나 RCNN의 selective search는 각 이미지로부터 

2000여개의 관심영역을 선별하는데에 많은 시간이 소요

되어 빠른 탐지가 어려울 수 있는 문제가 있다. 이러한 

Selective search의 병목현상을 극복하기 위해 one-stage- 

detection 방식인 Fast-RCNN(Girschick, 2015), Faster- 

RCNN(Ren et al., 2017)등의 후속연구가 진행되었다. 

Faster-RCNN은 selective search 알고리즘을 영역제안 

신경망(region proposal network)으로 대체하여 모든 영

역 후보에 대해 특징을 추출하는 방법 대신 전체 이미지

의 특징맵(feature map)을 한번만 추출한 후 영역제안 신

경망이 제안한 각 후보 영역의 부분만 사용하여 객체의 

클래스와 위치를 탐지함으로써 속도를 크게 개선하였다.

그럼에도 불구하고, one-stage-detection 방식은 최대 

5 FPS의 속도로 객체 탐지를 수행하기에 비디오등의 시

퀀스 데이터를 실시간으로 처리하기에 적합하지 않으며, 

군사용 CCTV상의 영상속 객체를 실시간으로 탐지하기 

위해 더 신속하게 객체 탐지를 수행할 수 있는 모델이 요

구된다. 이러한 한계를 극복하기 위해 많은 시간이 소요

Fig. 1. Image classification using CNN. The features extracted at each convolution layer are used as input for the 
subsequent convolution layers, followed by the final fully connected layers for class prediction.
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되는 영역 제안단계를 거치지 않고 주어진 이미지로부터 

분류와 위치탐지를 한번에 end-to-end로 처리하는 one- 

stage-detection 방법론이 고안되었다. 이러한 방법의 대

표적인 예로는 You Only Look Once(YOLO)(Redmon 

et al., 2016) 모델군이 있다. YOLO는 주어진 이미지의 

특징을 합성곱 신경망을 사용하여 추출하고 N × N 개의 

격자형태로 나눈 후 각 격자내 구역의 클래스 확률, 경계 

상자 좌표와 물체가 있을 확률(objectness score)을 예측

하여 탐지를 수행한다. YOLO는 영역제안 단계를 거치

지 않고 이미지로 부터 물체가 특정 위치에 존재할 확률

을 직접 예측하기 때문에 초당 30프레임의 빠른 탐지가 

가능하여 군사용 CCTV의 실시간 객체인식에 적합하다. 

3. 군사용 CCTV의 특징

Fig. 2와 같이 YOLO는 앞서 설명한 장점에도 불구하

고 작은 객체 사이즈, 비정상적인 객체상황, 열악한 시각

적 환경 등의 군사용 환경을 고려하여 적용할 필요가 있

다. 이를 위해 본 장에서는 군사용 CCTV에 YOLO를 적

용하기 위해 고려해야할 독특한 특징에 대해 살펴본다.

3.1 인식 목표 객체의 크기

기존의 YOLO는 육안으로 인식하는 데 전혀 문제가 

없을 정도로 큰 크기의 객체를 인식하는 용도로 만들어

졌다. 그와 달리 군용 CCTV는 개활지나 수십, 수백 미터

의 울타리 등을 경계하는 용도로 설치되어 있으며, 감시

용 타워 등 고지대에 설치되어 있다. 이런 특성상 경계작

전에서는 해당 CCTV에 사람이 나타나도 육안으로도 유

심히 보아야 하는 크기로 보이는 경우가 대부분이다. 이

런 특성을 극복하기 위해 두가지 개선점을 추가하였다. 

첫째, multi-scale prediction 기능을 포함한 YOLOv3 

모델을 채택했다. YOLOv2는 작은 객체를 탐지하는 데 

어려움이 있었다. YOLOv3에서는 3개의 크기(scale)에서 

추론하며, 첫 두 크기에서의 추론을 upsampling을 통해 

연쇄(concatenate)하여 합성곱층(convolution layer)로 피

처맵을 결합한다. 이렇게 여러 크기의 피처맵을 결합하여 

정보를 예측함으로서 더 높은 해상도의 정보를 가져와 

작은 크기의 객체를 잘 예측한다.

둘째, 학습과정에서 TinyPerson, WiderPerson등 작은 

크기의 사람 객체가 포함된 데이터셋을 적극 활용하였다. 

또한, 광범위한 특성의 객체를 포함한 OpenImage 등의 

데이터셋에서는 이미지 크기의 8% 미만인 사람 객체가 포

함된 이미지만을 선별하여 학습용 데이터셋을 구축했다.

Fig. 2. Sample military CCTV sample images demonstrating 
the need for small object detection in military uses.

3.2 인식 목표 객체의 비정상적 상황
일반적인 공공 이미지 데이터셋에서는 라벨링된 사람 

객체가 배경이나 다른 객체와 명확하게 구분되며, 직립보

행의 자세를 취하고 있는 경우가 많다. 반면 경계작전 환

경의 CCTV는 산악지형에 위치하며 사람이 지형 및 장애

물에 의해 부분적으로 막힌 경우가 많다. 또한, 경사진 지

형을 다양한 태세로 오가는 과정에서 포복, 등반 등의 자

세를 취하는 사람들이 포착된다.

이런 한계를 극복하기 위해 Fig. 3과 같이 모델을 학습

하는 과정에서 각종 데이터 증강(data augmentation) 기

법들을 사용하였다. 회전(rotation), 상하/좌우 반전(flip), 

객체 이동(translation), 밀림(shear), 확대/축소(scale), 회

전/사영(perspective) 등의 2차원 변환 기법들을 사용하였

다. 이외에도 2장의 이미지를 반투명하게 하여 합치는 믹

스업(mixup), 4장의 이미지를 각각 임의의 값으로 리사

이즈 및 크롭 후 합쳐서 한번에 여러 이미지에 대해 학습

하는 모자이크(mosaic) 증강 기법을 사용하여 작거나 비

통상적인 객체 탐지율을 높였다. 마지막으로, hsv 증강기

법으로 다양한 색의 객체에 대해 학습시킴으로써 위장된 

사람 등에 대한 탐지율을 향상시켰다.

Fig. 3. Visualization of various data augmentation techniques 
(Bochkovskiy et al., 2020)
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3.3 객체 인식의 상황
경계작전에서 사용되는 이미지는 부대 외부에 설치된 

CCTV를 통해 습득되기에 다양한 일조량 및 계절에 따라 

오는 변화와 자연적 악조건을 극복하며 다양한 환경에서 

최대한 높은 정확도를 가져야 한다. 특히 잦은 안개와 눈

비로 인해 제한적인 가시거리와 낮은 선명도에서 정확도

를 개선하기 위해 다음의 두가지 방법을 고려하였다.

첫째, 어두운 환경에서의 객체 탐지에 대한 직접적인 

해결방안으로 어두운 상황에서의 이미지만을 포함한 

ExDark(Exclusively Dark) 데이터셋을 포함하였다. ExDark

는 초저조도 상황부터 해질녘까지 10개의 상황에서 찍은 

실내외 사진을 포함한 데이터셋으로, PASCAL VOC와 

비슷하게 12개의 클래스에 대해 바운딩 박스를 제공한다.

둘째, 예측 전 단계에서 악천후 등으로 저하된 영상의 

질을 MPRNet(Zamir et al., 2021) 알고리즘을 활용하여 

개선하였다. MPRNet은 이미지를 복원(denoising, deraining)

하기 위한 일종의 다단계 알고리즘이다. 이 알고리즘은 

모델의 초기 단계에서 encoder-decoder 구조로 다중 크

기의 문맥 정보(contextual information)를 학습하고, 마

지막 단계에서는 원본 해상도 이미지를 받아 공간적 보

완사항을 보존하는 방식이다. 또한, 매 두 단계마다 

supervised attention module(SAM)을 삽입하여 이전 단

계의 예측을 활용해 attention map을 계산하고 특징을 정

제하여 다음 단계로 넘기게 된다. 단계간의 융합을 위해 

생성된 특징은 다음 단계의 입력에 더해지는 방식으로 

단계간의 정보 흐름을 안정적으로 관리한다.

4. 객체 인식 모형

4.1 데이터셋 구축

군사적 특성상 YOLO 모델을 충분히 학습하기 위한 

크기의 데이터셋을 확보하는 데 어려움이 있다. 따라서 

학습용 데이터셋은 약 1만장의 군사용 이미지에 오픈소

스 이미지 데이터셋을 추가하되, 그 중 Fig. 4와 같이 경

계작전에 가장 유사성이 있는 이미지를 선별하여 구축하

였다. 사용된 5가지 오픈소스 데이터셋은 Table 1과 같다.

Open Image(Kuznetsova et al., 2020)는 구글사에서 

배포하는 데이터로 약 900만장의 사진을 포함하며 이미

지 전체에 대한 주석, 바운딩 박스 , 세그멘테이션 등 다

양한 형태의 라벨링을 제공하는 가장 큰 이미지 데이터

셋 중 하나이다. 방대한 데이터인만큼 정확한 라벨이 포

함된 이미지와 사람을 탐지하는 경계작전에 근접한 이미

지를 선별했다. 구체적으로는 라벨을 사람이 검증한 이미

지, 사람이 포함된 이미지, 5명 이상의 사람들이 섞여있

는 관중을 제외하고 실제 사람이 나타난(사람 그림이나 

사진이 나타난 이미지 제외) 이미지를 추출했다. 또한 고

지대, 원거리에 설치된 환경을 감안하여 사람으로 라벨된 

객체가 사진 전체 면적의 8% 미만인 사진만 선별하여 약 

Dataset 
Type

Name
Images in 

dataset
Images 
used*

Characteristics

Open 
source

Open Image ~2,000,000 ~100,000*

∙ largest open source image dataset currently in existence
∙ contains image-level labels, visual relationship annotations, large 

number of object classes (600) in addition to bounding box and 
segmentation

Pascal VOC 11,540 8,566
∙ benchmark image dataset commonly used to evaluate performance 

of object detection algorithms

WiderPerson 13,382 13,382
∙ designed for pedestrian detection in wide range of scenarios
∙ contains depiction of persons across wide range sizes and object 

density

TinyPerson 1,610 1,610
∙ designed for tiny (person) object detection from a distance in 

massive background; contains images taken from a high altitude 
perspective

ExDark
(Exclusively 

Dark)
7,363 609

∙ dataset established for object detection in low-light conditions
∙ collection of indoor/outdoor and 10 environments of varying 

brightness

Military 
purpose

Proprietary 
military images

~10,000 ~10,000
∙ consists of proprietary images collected from several military bases 

under conditions specific to perimeter security operations

Table 1. Summary of datasets used with size and characteristics of each dataset. 
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Fig. 4. Sample CCTV sample images demonstrating the need 
for small object detection.

8만장의 이미지를 학습에 이용하였다.

Pascal VOC(Everingham et al., 2012)는 20종의 객체

에 대해 바운딩 박스와 세그멘테이션 라벨을 포함한 비

전관련 모델의 벤치마크로 사용되는 데이터셋이다. 

WiderPerson(Zhang et al., 2020)은 보행자 탐지 학습

을 위해 만들어진 데이터셋으로 다양한 밀도 및 크기의 

사람 객체들이 포함되어 있으며, 부분적으로 가려진 모습 

및 작은 객체의 사람을 탐지하는데 유용하다.

TinyPerson(Yu et al., 2019)은 광활지에서 원거리로 

작게 나타난 사람을 탐지하기 위해 만들어진 데이터셋이

다. 총 약 1600장의 이미지에 7만개의 사람 객체에 대한 

바운딩 박스를 포함하여 특히 사람이 20픽셀보다 작게 

나타나는 경우에서 활용될 모델 학습에 적합하다.

ExDark(Loh et al., 2020)는 어두운 조건에서의 객체 

탐지를 위해 만들어진 데이터셋으로, 칠흑부터 황혼까지 

다양한 빛 조건의 이미지와 바운딩박스 라벨을 포함한다.

마지막으로, MS COCO 데이터셋에 선학습된 가중치

를 사용하였다. MS COCO 데이터셋은 마이크로소프트

사에서 제공하는 대표적인 이미지 데이터셋으로 객체 인

식모델 벤치마킹에 자주 사용된다.

이렇게 종합된 데이터는 8:1:1의 비율로 학습, 검증, 

시험 셋으로 임의로 분류되었다.

4.2 모형의 구조

YOLO는 실시간 객체탐지를 위해 만들어진 컨볼루션 

신경망의 한 종류다. 컨볼루션 신경망은 딥러닝 중 입력 

이미지를 구조화된 데이터 배열로 처리하고 이미지 사이

의 패턴을 식별할 수 있는 분류기반 시스템이다. YOLO

는 기존 심층망 모델에 비해 속도가 월등히 빠르면서도 

높은 정확도를 유지한다는 강점을 지닌 이미지 식별 모

델이다. 또한, YOLO는 이미지 전체를 처리함으로써 이

미지의 전역컨텍스트를 기반으로 추론을 할 수 있다.

컨볼루션 신경망은 사전 정의된 클래스와의 유사성을 

기반으로 영역별로 스코어를 부여한다. 높은 스코어가 

부여된 영역은 가장 유사하게 식별되는 클래스로 지정

된다.

YOLOv3는 Redmon and Farhadi(2018)에 의해 소개

된 YOLO의 3번째 모델이다. Fig. 5, 6과 같이 YOLOv3

는 특징 추출(feature extraction)을 위해 53개 층의 

convolutional net으로 이루어진 Darknet-53 backbone을 

사용하였다. 

Darknet-53은 YOLOv2에 사용된 Darknet-19보다 효

과적이며, ResNet-101이나 ResNet-152보다 효율적이다. 

YOLOv3는 원본 이미지를 32, 16, 8배로 downsample하

여 세 개 크기의 피처 맵을 활용함으로써 다양한 크기의 

Fig. 5. Visualization of YOLO v3 architecture that utilizes Darknet-53 backbone and makes inferences at 3 varying scales 
(Mao et al., 2019)
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객체 탐지에 강해졌다. 이 기능으로 이전 버전인 YOLO 

v2에 비해 큰 객체를 탐지하는 데 정확도가 낮아진 대신 

작은 객체 탐지에 더 강하다.

Fig. 6. Detailed model architecture of YOLO v3 CNN 
(Mao et al., 2019)

5. 결론

5.1 모형의 학습과 실험환경
모델의 학습에 사용된 하이퍼파라미터의 구성은 다음

과 같다. 먼저, SGD with momentum을 사용하여 모델 

파라미터의 최적화를 진행하였고, 학습의 안정성을 위해 

one cycle learning rate scheduling을 사용하여 학습속도 

(learning rate)를 0부터 0.01까지 첫 3 에폭에 걸쳐 증가 

시킨후 학습이 끝날때까지 서서히 감소시켰다. Momentum

과 최종 학습속도의 값은 0.937으로 설정하였다. 추가적

으로 모델의 과적합을 방지하기 위해 L2 weight decay 

기법을 사용하였다. 

본 연구에서는 11GB RAM 사양의 RTX 2080 Ti 두 

대를 사용하여 모델을 학습하였다. 총 2주에 걸쳐 300 에

폭의 학습을 진행하였으며 그 중 가장 높은 mAP 성능을 

보인 에폭의 모델 가중치를 최종 모델으로 채택하였다.

5.2 성능 평가척도
본 연구에서는 테스트 데이터셋에 대해 정밀도(precision), 

재현율(recall), mAP(mean average precision)을 주요 지

표로 사용하여 학습된 모델의 성능을 평가하였다. 정밀도

와 재현율은 각각 모델 예측값의 위양성과 위음성비율을 

나타내는 지표로, 모델의 오탐지 및 실 객체 미탐지의 비

율을 판단하기에 적합하다.

mAP은 대부분의 객체 탐지 모델 연구에 사용되는 대

표적인 성능평가지표로서, 각 클래스에 대한 average 

precision(AP)의 평균으로 계산된다. Average precision은 

모델의 추론 결과에 대해 각 신뢰도(confidence) 임계치

에 대한 정밀도와 재현율을 계산한 후 얻어진 precision- 

recall 곡선의 아래 면적의 넓이이다. 본 연구에서는 탐지

하고자 하는 클래스의 갯수가 하나이므로 mAP와 AP의 

값이 동일하다. Precision-recall 곡선은 Fig. 7과 같이 신

뢰도 임계치 변화에 따른 정밀도와 재현율의 변화율을 

그래프로 나타내어 각 임계치에 대한 모델의 성능을 확

인하기에 적합하며, mAP는 하나의 스칼라 값으로 이 곡

선의 정보를 나타낼 수 있어 모델 성능의 정량적 비교가 

용이하기에 본 실험의 평가지표로 채택하였다.

Fig. 7. Sample precision-recall curve. Plotted above is 
precision and recall values corresponding to different 

probability thresholds for prediction. Performance of the 
model is evaluated based on Intersection Over Union (IOU) 

between prediction and ground truth bounding boxes.

학습된 모델의 성능 향상을 정량화하기 위한 비교 대

상으로는 COCO 데이터셋을 사용하여 학습된 YOLO 모

델을 베이스라인으로 채택하였다. 이 모델은 사람을 포함

한 다양한 객체 클래스에 대해 준수한 성능을 보이는 공
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개 모델이다. 베이스라인 모델은 다양한 사람 객체가 포

함된 이미지들로 학습되어 전신사진 뿐만 아니라 상반신, 

얼굴 등 신체의 특정 부위만 포함하는 이미지에 사람 탐

지가 가능하다.

5.3 결과 및 고찰
테스트 데이터셋에 대한 우리 모델과 베이스라인 모델

의 성능 점수가 Table 2와 같다. 본 논문에서 제안한 방

법으로 학습된 모델의 테스트셋 mAP는 0.457을 기록하

여 베이스라인 mAP인 0.394보다 약 16% 향상된 성능을 

달성하여 전반적인 사람 객체의 탐지율이 개선되었음을 

시사한다. 또한 약 1,000장의 군용 테스트 데이터셋만 사

용하여 모델을 평가한 결과, 우리 모델의 mAP는 0.740

을 기록하여 전체 데이터셋에 대한 mAP보다 약 61%의 

큰 폭으로 상승하였다. 반면, 베이스라인 모델의 군용 데

이터에 대한 mAP는 전체 테스트셋 mAP 대비 약 15% 

하락한 0.336을 기록하였다. 우리 모델의 테스트셋 정밀

도와 재현율은 각 0.769와 0.508을 기록하여 베이스라인

의 0.472와 0.468보다 각 62%와 8%의 성능 향상을 기록

하였다. mAP와 마찬가지로, 군용 테스트셋에 대한 정밀

도와 재현율은 0.877과 0.764를 기록하여 베이스라인의 

정밀도와 재현율보다 큰 폭의 향상을 보였다. 

Evaluated on Model mAP Precision Recall

Full dataset
(public + military)

Baseline 0.394 0.472 0.468

Ours 0.457 0.769 0.508

Military images 
only

Baseline 0.336 0.467 0.455

Ours 0.740 0.877 0.764

Table 2. Summary of performance metrics of baseline vs. 
our proposed model evaluated on full dataset (public + military
images) and military images

실험의 결과는 본 연구에서 제안한 방법이 모델의 사

람 객체 탐지능력의 향상을 시사하며, 특히 군사용 CCTV 

환경에서 요구되는 작은 객체, 철책, 수풀 등에 가려진 위

장객체등 비통상적인 객체의 인식능력이 현저히 향상되

었음을 보여준다. 군용 데이터에 대한 모델 정밀도와 재

현율의 대폭 향상은 베이스라인 모델이 인식하지 못하는 

비통상적인 객체를 더 효과적으로 인식할 수 있고, 베이

스라인에 비해 모델의 오탐지율이 뚜렷하게 감소하였음

을 의미한다. CCTV를 활용한 경계작전에서 침투하는 적

의 탐지 실패는 부대의 보안에 치명적이라는 점을 고려

할때, 본 연구가 제안하는 방법은 모델의 객체 미탐지율 

및 오탐지율을 효과적으로 감소시켜 경계작전상의 활용

에 적합하다고 할 수 있다.

6. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 군의 CCTV를 활용한 경계작전간 운용

할 수 있는 인공지능 기반 영상인식 알고리즘의 학습 및 

전처리 방법론을 제안하였다. 군의 경계용 CCTV상의 객

체 인식은 일반적인 객체 인식의 상황과 달리 인식할 사

람 객체의 크기가 현저히 작으며, 객체가 철책, 수풀에 가

려지거나 포복, 등반등의 비일반적인 자세를 취하는 경우

가 많고, 주간 및 야간, 악천후를 포함한 다양한 기상 조

건등의 특수한 상황에서의 정밀한 인식이 요구된다. 이를 

해결하기 위해 본 연구에서는 경계영상과 유사한 데이터

셋을 수집하고 적절한 데이터 증강기법을 사용하여 

YOLO를 학습시켜 비통상적 객체를 효과적으로 탐지하

는 모델을 도출하였다. 또한 MPRNet을 이용하여 악천후

로 인해 저하된 경계영상의 질을 높여 객체의 미탐지 및 

오탐지율을 감소시켰다. 

향후 본 AI 경계시스템을 발전시키기 위한 주요 방법

으로는 다음이 있다. 현재로서 제한적인 군용 학습 이미

지 데이터셋을 추가 확보하고, 특히 각 부대마다 지형, 기

후, 카메라 장비 등의 차이가 큰 점을 고려하여 다양한 

상황에서의 이미지를 분류, 수집, 라벨링하여 학습하면 

모델의 정확도가 향상될 것으로 예상된다.
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