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1. 서 론

  탄두는 폭발물과 이를 감싼 금속으로 구성된다. 탄
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두 내부 폭발물이 폭발하면서 발생하는 고온의 화염

과 높은 폭발 압력, 그리고 파편이 복합적으로 작용하

여 목표물을 파괴한다.
  탄두의 성능을 평가하기 위해서는 폭발 압력과 파

편의 특성, 그리고 파편의 분포를 측정해야 한다. 탄

두 성능을 평가하기 위한 시험은 세 가지가 있다. 파
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Abstract

  The Arena Fragmentation Test(AFT) is designed to analyze warhead performance by measuring fragmentation 
data. In order to evaluate the results of the AFT, a set of AFT images are captured by high-speed cameras. To 
detect objects in the AFT image set, ResNet-50 based Faster R-CNN is used as a detection model. However, 
because of the low resolution of the AFT image set, a detection model has shown low performance. To enhance 
the performance of the detection model, Super-resolution(SR) methods are used to increase the AFT image set 
resolution. To this end, The Bicubic method and three SR models: ZSSR, EDSR, and SwinIR are used. The use 
of SR images results in an increase in the performance of the detection model. While the increase in the number 
of pixels representing a fragment flame in the AFT images improves the Recall performance of the detection 
model, the number of pixels representing noise also increases, leading to a slight decreases in Precision 
performance. Consequently, the F1 score is increased by up to 9 %, demonstrating the effectiveness of SR in 
enhancing the performance of the detection model.

Key Words : Arena Fragmentation Test(아레나 파편 시험), Deep-learning(딥러닝), Object Detection(물체 탐지), 
Super-resolution(초해상도화)
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편의 중량분포 평가를 위한 PIT test, 파편 분산 위력 

확인을 위한 Panel test, 그리고 폭발 압력과 파편 속

도, 파편 공간분포를 종합적으로 평가하기 위한 Arena 
Fragmentation Test(AFT)가 있다[1].
  국방과학연구소 국방시험연구원(시험원)에서는 탄두 

성능 평가를 위하여 AFT 시험을 수행하였다. 시험원

에서 수행된 AFT 시험의 구성은 Fig. 1과 같다. 먼저 

탄두를 중심으로 일정 거리에 철판을 ‘ㄷ’자 형태로 

배치하고, 고속카메라를 철판 뒤에 설치하였다. 압력 

센서를 탄두 옆에 설치하여 폭발 압력을 측정하였고, 
철판을 통과하는 파편에 의해 발생하는 화염을 고속

카메라로 측정하였다. 이때 철판을 통과하는 파편의 

수가 수십 ~ 수백 개로, 사람이 분석하기에는 비용과 

시간이 많이 소요된다. 이에 시험원에서는 딥러닝 기

반 파편 탐지 기술을 활용하여 탄두 파편의 속도를 

측정하고 파편 분포를 분석하였다[2~3].
  AFT 시험 시 파편이 철판을 통과하는 순간의 화염

을 포착하기 위해 고속 카메라의 셔터 속도는 초당 

약 10,000 ~ 30,000번으로 설정하였다. 빠른 셔터 속도

로 인해 해상도를 150 × 150 ~ 600 × 600 픽셀 수준

으로 낮춰 촬영하였고, 이 때문에 처음 파편이 철판을 

관통하는 순간 촬영되는 화염의 크기가 3 × 3 ~ 10 × 
10 픽셀 정도로 매우 작았다. 초기 화염을 차지하는 

픽셀의 수가 너무 적기 때문에 파편 탐지 모델이 이

를 탐지하지 못하거나 파편의 화염이 크게 퍼질 때까

지 탐지하지 못하는 등의 문제가 발생하였다. 낮은 해

상도의 한계로 인해 발생하는 파편 탐지 모델의 성능 

저하 문제를 해결하기 위하여 본 논문에서는 초해상

도화 기법을 적용해보고자 하였다.
  초해상도화란 저해상도 이미지를 고해상도 이미지

로 바꿔주는 기법으로, 최근 딥러닝 기반 초해상도화 

기법이 많이 연구되고 있다. 본 논문에서는 고전적인 

초해상도화 기법인 Bicubic 보간법과 딥러닝 기반 초

해상도화 모델인 ZSSR[4], EDSR[5], SwinIR[6]을 이용하

여 고속카메라에서 촬영된 이미지의 해상도를 높였다.
  초해상도화 기법으로 이미지의 해상도를 높여 파편 

탐지를 수행한 결과, 파편 탐지 모델의 성능 분석 지

표인 정밀도(Precision), 재현율(Recall), 그리고 F1 score
가 높게 나타났다. 특히 SwinIR 모델로 이미지의 해상

도를 두 배 높인 경우 F1 score가 원본 이미지보다   

9 % 높게 나타나 이미지의 해상도를 높이는 것이 파

편 탐지 모델의 성능 향상으로 이어질 수 있음을 확

인하였다.

Fig. 1. AFT test environments

  2장에서는 AFT 시험을 통해 얻은 이미지에 대한 

설명을, 3장은 초해상도화 기법에 대한 설명을 기술하

였다. 4장과 5장에서는 초해상도화에 따른 파편 탐지 

모델의 성능 변화 결과와 결과 고찰을 기술하였고, 6
장에서 결론을 맺는다.

2. AFT 이미지 특성

  AFT 시험을 수행하며 시험마다 동일한 고속카메라

를 사용할 수 없어, 고속카메라의 성능에 따라 서로 

다른 해상도를 가진 시험 이미지를 확보하였다. 총 82
번의 탄두 시험을 수행하였고, 이를 통해 총 7244장의 

AFT 이미지를 확보하였다.
  시험별 AFT 이미지의 해상도를 Fig. 2에 히스토그

램으로 나타냈다. 이미지의 넓이와 동일한 정사각형

의 한 변의 길이를 특성 길이로 정의하였다. Fig. 2
를 보면 시험별 AFT 이미지의 해상도가 150 × 150 
~ 600 × 600 픽셀로 낮은 것을 알 수 있다. 이로 인

해 파편이 철판을 관통하는 순간, 화염을 나타내는 

픽셀은 약 3 × 3 ~ 10 × 10 픽셀로 매우 작게 나타

났다. AFT 이미지의 해상도가 낮고, 관심의 대상인 

파편의 크기도 작기 때문에 AFT 이미지에 대해 딥

러닝 기반 파편 탐지 수행 시, 파편 탐지 모델에서 

실제 파편임에도 파편으로 탐지되지 않는 문제점이 

존재하였다.
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Fig. 2. Resolution histogram of the AFT test cases

3. 초해상도화 기법

  초해상도화 기법이란 저해상도 이미지를 고해상도 

이미지로 바꿔 해상도를 높여주는 기법이다. 딥러닝에 

의한 초해상도화 기법이 적용되기 이전에는 Bilinear, 
Bicubic 등 보간법 기반의 초해상도화 기법이 사용되

었다. 현재도 보간법 기반의 초해상도화 기법이 많이 

사용되지만, 선형적인 방식의 한계로 이미지가 흐릿해

지고, 복잡한 이미지의 초해상도화가 불가능하다는 단

점이 있다. 반면 딥러닝 기반의 초해상도화는 ReLU 
함수와 같은 비선형 활성 함수를 이용해 선형성의 한

계를 극복하였기 때문에 보간법 기반의 초해상도화 

기법보다 초해상도화 성능이 좋게 나타난다.
  Dong[7]이 SRCNN(Super Resolution Convolution Neural 
Network) 모델을 처음 제안함으로써 딥러닝 기반의 

초해상도화 기법 연구가 시작되었다. 많은 훈련 데이

터를 필요로 하지 않는 ZSSR, 신경망 층을 깊게 만들

어 성능을 높인 EDSR, 자연어 처리 기반으로부터 파

생된 swin transformer 기반의 SwinIR 모델 등이 그것

이다.
  본 논문에서는 Bicubic 보간법, ZSSR, EDSR, 그리고 

SwinIR을 이용하여 AFT 이미지에 대해 초해상도화를 

수행하였다. EDSR과 SwinIR모델은 Div2K 이미지 세

트로 훈련된 모델을 이용하였고, AFT 결과 이미지 총 

7244장 중 5962장을 이용하여 fine-tuning을 수행하였

다. 테스트에는 다섯 개의 시험 케이스, 총 1282장의 

이미지를 사용하였다. 모델 훈련 시, lr(learning rate)은 

1e-7, optimizer는 Adam, batchsize는 32를 적용하였다. 
훈련은 psnr이 더 이상 증가하지 않는 지점까지 수행

하였고, EDSR은 epoch 5, SwinIR은 epoch 100까지 훈

련시킨 모델을 사용하였다.

3.1 ZSSR model

  ZSSR은 제로샷 기법을 활용한 초해상도화 모델이

다. 한 개 이미지 내부의 정보를 이용하기 때문에 많

은 데이터를 이용한 훈련이 필요 없는 모델이다. 일반

적으로 초해상도화 딥러닝 모델은 훈련 방법에 의해 

그 결과가 영향을 받는다. 예를 들어 Bicubic 보간법

으로 축소된 이미지의 해상도를 높이도록 훈련된 경

우 기타 노이즈에 의한 화질 저하는 개선하지 못하는 

경우가 있다. 하지만 ZSSR은 한 개 이미지 내부의 정

보를 활용하기 때문에 많은 훈련 데이터가 필요 없는 

장점을 가질 뿐만 아니라 훈련 데이터에서부터 나오

는 한계를 일부 극복한 모델이라고 할 수 있다.
  ZSSR 모델의 구조는 Fig. 3과 같다. 먼저 하나의 이

미지에서 내재된 정보를 충분히 활용하기 위해 이미지

를 0, 90, 180, 270° 회전시키거나 좌우/상하 반전을 통

해 데이터 증강 작업을 수행한다. 이런 전처리를 함으

로써 ZSSR 모델은 통계학적으로 증강된 데이터 세트

에 대한 훈련을 수행한다. 이렇게 만들어진 저해상도 

이미지 ∈××(H: 이미지 높이, W: 이미지 폭, 

C: 이미지 채널)을 이용해 훈련을 수행한다. ZSSR 모

델의 훈련은 먼저 원본 이미지의 해상도를 Bicubic 기

법으로 줄여 을 만들어 준다. 이 이미지는 식 (1)과 

같이 Conv(Convolutional Layer)와 활성 함수 ReLU로 

구성된 층을 통과한다. 본 논문에서는 8개의 
층을 통과하도록 하였다.

Fig. 3. ZSSR model structure
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       (1)

  층을 통과한 특징맵 과 잔차 학습을 위해 
가 마지막 단계에서 합쳐지며 초해상도화 이미지 
을 구하게 된다. 그리고 손실 함수 값을 줄여가며 훈

련을 반복한다. 훈련이 마무리되는 기준은 lr을 기준

으로 한다. 초기 lr을 1e-3으로 설정 후 훈련을 시작한 

뒤, 훈련을 하면서 주기적으로 reconstruction error를 

선형 피팅하여 오차의 표준편차가 선형 피팅의 기울

기보다 클 때, lr을 10으로 나눠주어 훈련을 반복한다. 
결과적으로 lr이 1e-6보다 낮아질 경우 반복을 멈추게 

된다. 본 논문에서 AFT 이미지의 경우 약 1500 ~ 
2000회 정도의 반복이 필요하였다. 반복 훈련이 끝난 

뒤 geometric self-ensemble을 하여 초해상도화 이미지 ∈×× (초해상도화에 따라 이미지의 높이와 

폭이 ×배만큼 증가)를 얻게 된다.

3.2 EDSR model

  모델 내 네트워크층을 깊게 할수록 좋은 성능을 보

이는 특징을 이용한 모델 중 하나가 EDSR이다. 
EDSR은 네트워크층이 깊어질 때 성능이 좋아지는 장

점을 활용하고, 기울기 소실 등의 문제를 해결하기 위

하여 ResNet[8]에서 활용한 잔차 학습을 이용하였다.
  EDSR 모델의 구조는 Fig. 4와 같다. 저해상도 이미

지 ∈××이 식 (2)의 Conv층을 통과하여 특징

맵 가 출력 된다.

   (2)

  여기서 나온 는 Conv층, ReLU층, 상수값을 곱해

주는 Multi층으로 구성된 32개의 층을 통과한

다. 그리고 skip connection에 의한 잔차 학습이 반복

되며 식 (3)과 같이 특징맵 이 추출된다. 잔차 학습

층을 통해 구해진 은 식 (4)와 같이 한 번 더 Conv

층을 통과한다. 마지막으로 식 (5)와 같이 해상도를 

높여주는 pixel shuffle층이 포함된 층을 통과한 

뒤 초해상도화 이미지 ∈×× 을 얻게 된다.

     ⋯ (3)

     (4)

    (5)

Fig. 4. EDSR model structure

Fig. 5. SwinIR model structure

3.3 SwinIR model

  2021년 발표된 SwinIR은 swin transformer를 기반으

로 하는 초해상도화 모델이다. Swin transformer는 이

미지를 패치별로 나눠 훈련하는 특징을 가지며, 공간

적 정보를 획득하는 데 있어 Conv보다 더 유리한 특

징을 가진다. 이러한 장점으로 초해상도화 분야에도 

transformer 기반 연구가 수행되어 swinIR 모델이 발표

되었다.
  SwinIR 모델의 구조는 Fig. 5와 같다. SwinIR모델에

서 훈련에 사용된 저해상도 이미지는 앞의 세 모델과 

다르게 Bicubic 기법으로 해상도를 줄여  을 만들지 

않고 BSRGAN모델[9]에서 사용된 Degradation기법을 사

용하였다. Degradation 기법으로 만들어진 저해상도 이

미지 ∈××는 식 (6) ~ (8)과 같이 Conv층과 

6개의 residual swin transformer block(RSTB)층, 그리고 

Conv층을 통과하게 된다. SwinIR 모델에서 RSTB층이 

가장 중요한 역할을 한다. RSTB층은 Swin transformer
로 구성돼 local attention과 cross-window interaction으
로 이미지의 특징맵을 추출하게 된다. 즉, 식 (6)의 

Conv 층에서는 이미지의 shallow feature를 추출하고 식 

(7) ~ (8)에서는 deep feature()를 추출한다. 는 
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에 더해진 뒤 식 (9)와 같이 Pixel shuffle이 포함된 층을 지나며 이미지를 재구축하고 해상도를 높

여 결과적으로 초해상도화 이미지 ∈×× 를 

얻게 된다.

   (6)

         (7)

      (8)

    (9)

4. 결과

4.1 초해상도화 결과

  초해상도화를 통해 이미지의 해상도를 두 배, 네 배 

증가시켰다. 원본 이미지의 해상도를 두 배 높여준 결

과 이미지를 2x 이미지, 네 배로 높여준 결과 이미지

를 4x 이미지로 명명하였다.
  초해상도화 수행 결과는 Fig. 6과 같다. 두 개의 작

은 파편이 철판을 통과한 순간을 확대하여 나타냈다. 
Original 이미지에서 볼 수 있듯이 두 개의 작은 파편

은 5 × 5 픽셀 정도로 작은 파편이고, 두 파편 간 거

리가 한 개의 픽셀 정도로 매우 가까이 나타났다.
  Bicubic 보간법으로 해상도를 높인 경우 화염을 이

루는 픽셀 수는 증가하였으나 흐릿해지는 것을 볼 수 

있다. 또한 두 파편 간 간격도 명확하게 구분되지 않

는다. 이에 비해 딥러닝 기반 모델의 결과는 해상도도 

커지고, 이미지의 질도 높아진 것을 볼 수 있다. 
ZSSR은 이미지에 내재된 정보를 활용하는 모델인 만

큼 ZSSR 이미지에는 초해상도화 과정에서 함께 커진 

노이즈의 영향이 파편 주위에 관찰됐다. EDSR 이미지

는 ZSSR 이미지와 유사해 보이지만 노이즈는 약간 

더 작은 것으로 보인다. SwinIR 이미지는 육안으로 보

기에 가장 좋은 결과를 나타냈다. SwinIR 이미지는 

ZSSR과 EDSR 결과에 비해 노이즈가 가장 적었다. 다

른 모델의 경우 화염이 옆으로 번지는 듯한 결과가 

나타났지만 SwinIR 이미지에서는 파편간 경계가 명확

하게 구분되어 보이는 등 네 가지 기법 중 가장 좋은 

성능을 보였다.

   Fig. 6. An example of the result of the super- 

resolution

4.2 파편 탐지 결과

4.2.1 파편 탐지 모델 및 필터

  초해상도화 이미지를 이용한 파편 탐지 성능 검증

을 위해 파이토치 오픈 소스인 MMDetection[10]을 사용

하였다. Region of interest(ROI)를 기반으로 파편 탐지

를 수행하기 위하여 탐지 알고리즘에는 Faster R-CNN 
모델을[11] 적용하였다. Faster R-CNN의 Backbone은 두 

가지를 사용하였다. 먼저 초해상도화에 의한 파편 탐

지 모델의 성능 향상 효과 분석을 위해 FPN이 적용된 

ResNet-50을 사용하였고, 두 번째로 ResNet-50 기반 이

외의 파편 탐지 모델에서의 초해상도화 효과를 보고

자 Swin-T를 사용하였다. 탐지 모델의 Head는 RPN과 

Classifier로 구성되어 객체 Localization과 객체 분류를 

수행하였다. 고속영상 내에 배경을 제외하기 위해 철
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판 부분을 ROI로 설정하여 ROI를 기준으로 파편을 탐

지하도록 하였다. 7244개의 AFT 이미지 중 5962장의 

이미지를 Faster R-CNN 탐지 모델 훈련에 사용하였고, 
테스트에는 다섯 개의 시험 케이스, 총 1282장의 이미

지를 사용하였다. 탐지 모델의 훈련 환경은 다음과 같

다. lr은 1e-4, optimizer는 Adam, weight decay 0.05, 
batch size 32, epoch 36으로 설정하여 훈련하였다. 훈

련 시 이미지의 해상도는 원본 이미지를 그대로 사용

하였고, 탐지모델 내부 파이프라인에서 학습 이미지의 

크기가 1333 × 800으로 수정된 후 학습이 이뤄졌다.
  Faster R-CNN 모델이 파편을 탐지한 다음 파편 중복 

탐지 방지를 위한 필터를 적용 한다. 파편 이미지의 

특성상 첫 화염이 발생한 이후 프레임이 진행되어도 

같은 위치에 화염이 유지된다. 시험 분석을 위해서는 

최초 관통 시점에서의 화염만 필요하므로 탐지 모델

이 최초 관통 시점 이후의 화염을 파편으로 인식하지 

않도록 해야 한다. 이를 위해서 최초 관통 시점 화염 

이후의 화염을 필터링 할 수 있도록 temporal filtering 
scheme을 사용하였다. 또한 화염이 시간에 따라 크기

가 커지는 특성을 고려하여 초기 화염의 크기를 기준

으로 비선형 최소 자승법인 Levenberg-Marquardt를 이

용해 마스크 크기가 프레임마다 더 커지도록 하였다[2]. 
Fig. 7과 같이 초기 파편을 기준으로 마스크를 씌워 

처음 탐지된 파편의 화염이 이후의 프레임부터는 파

편으로 탐지되지 않도록 하였고, 화염이 커짐에 따라 

더 커진 새로운 마스크가 화염을 덮는 방식으로 필터

링하였다.

      Fig. 7. Temporal filtering for detecting first 

penetrating fragment[2]

4.2.2 파편 탐지 성능 지표

  탐지 모델의 성능을 평가하기 위한 지표로 정밀도, 
재현율, 그리고 F1 score를 사용하였다. 이 지표들은 

True Positive(TP), False Positive(FP), 그리고 False 
Negative(FN)을 이용해 정의된다.
  처음 화염이 이미지에 나타난 후 세 프레임 이내에 

파편이라고 탐지해낸 경우 진짜 파편을 탐지했다고 

정의하여 TP로 분류하였다. 노이즈를 파편으로 구분

하거나 마스킹을 벗어난 화염을 파편으로 구분한 경

우, 가짜 파편을 진짜 파편으로 구분한 것으로 정의하

여 FP로 분류하였다. 마지막으로 파편을 탐지하지 못

하였거나 파편의 화염을 세 프레임 이내에 파편이라

고 탐지하지 않은 경우, 진짜 파편을 가짜 파편으로 

분류했다고 정의하였고 FN으로 분류하였다. 정밀도와 

재현율은 식 (10) ~ (11)과 같다. 정밀도는 파편이라고 

탐지한 것 중 진짜 파편의 비율을 나타내며, 재현율은 

전체 파편 중 파편 탐지 모델이 파편을 찾아낸 비율

을 나타낸다. F1 score는 정밀도와 재현율의 조화평균

으로 식 (12)와 같다. 즉, F1 score는 정밀도와 재현율

을 모두 고려하여 탐지 모델의 성능을 종합적으로 평

가할 수 있는 평가지표다.

Pr    (10)

    (11)

  ×PrPr×  (12)

4.2.3 파편 탐지 결과

  다섯 개 시험 케이스의 해상도와 파편 개수 정보를 

Table 1에 나타냈고, 2x 이미지를 이용한 파편 탐지 

성능 지표인 정밀도, 재현율, 그리고 F1 score의 결과

를 Table 2에 나타냈다. 그리고 4x 이미지를 이용한 

파편 탐지 성능 지표인 정밀도, 재현율, 그리고 F1 
score의 결과를 Table 3에 나타냈다.
  Case 1은 464 × 640 해상도를 가진 AFT 이미지 181
장으로 구성된다. 탐지해야 하는 파편의 개수는 215개

로 해상도가 다른 케이스에 비해 크고 파편도 상대적

으로 많다. Table 2의 Case 1에서 정밀도를 보면 

Original(원본 이미지)의 값도 0.977로 높지만 초해상도

화를 수행한 경우 ZSSR과 EDSR에서 더 높은 성능을 



이 유 석

240 / 한국군사과학기술학회지 제26권 제3호(2023년 6월)

보였다. Case 1은 탐지해야 하는 파편의 개수가 많은

데, Original을 이용해 파편 탐지를 수행한 결과 재현

율이 0.605로 낮게 나타났다. 하지만 2x 이미지 결과

를 보면 재현율이 5 ~ 33 % 증가한 것으로 나타났다. 
특히 2x SwinIR의 재현율이 0.805로 가장 높게 나타났

다. 정밀도와 재현율을 종합하여 판단할 수 있는 지표

인 F1 score에서는 SwinIR이 0.878로 가장 높게 나타

났다. 그러나 Case 1에 대해 4x 이미지로 파편 탐지를 

수행한 결과 Table 3에서 볼 수 있듯이 정밀도에서는 

초해상도화 전처리로 인해 오히려 성능이 떨어진 것

으로 나타났다. 특히 SwinIR모델은 해상도가 네 배로 

커지면서 파편 탐지 성능이 너무 민감해져, 노이즈를 

파편으로 인식하거나 화염을 파편으로 인식하는 경우

가 늘어났다. 이로 인해 Original보다 정밀도가 18 % 
감소했다. 재현율과 F1 score는 Original보다 더 높게 

나타나긴 했으나 2x SwinIR에 비해서는 감소하였다.

AFT Test case Resolution # of fragments

Case 1 464 × 640 215
Case 2 360 × 208 28
Case 3 336 × 512 98
Case 4 352 × 512 99
Case 5 352 × 352 59

Table 1. Resolution and number of fragments of the 

AFT test cases

Case 1 Original 2x Bicubic 2x ZSSR 2x EDSR 2x SwinIR

Precision 0.977 0.946 0.993 0.993 0.966
Recall 0.605 0.647 0.660 0.633 0.805

F1 score 0.747 0.768 0.793 0.773 0.878
Case 2 Original 2x Bicubic 2x ZSSR 2x EDSR 2x SwinIR

Precision 0.952 1.000 1.000 1.000 1.000
Recall 0.714 0.857 0.786 0.857 0.821

F1 score 0.816 0.923 0.880 0.923 0.902
Case 3 Original 2x Bicubic 2x ZSSR 2x EDSR 2x SwinIR

Precision 0.973 0.900 0.986 0.958 0.922
Recall 0.735 0.735 0.725 0.714 0.857

F1 score 0.837 0.809 0.836 0.818 0.888
Case 4 Original 2x Bicubic 2x ZSSR 2x EDSR 2x SwinIR

Precision 0.962 0.942 0.944 0.943 0.955
Recall 0.758 0.818 0.848 0.828 0.848

F1 score 0.847 0.876 0.894 0.882 0.898
Case 5 Original 2x Bicubic 2x ZSSR 2x EDSR 2x SwinIR

Precision 0.933 0.900 0.894 0.896 0.922
Recall 0.750 0.804 0.750 0.768 0.839

F1 score 0.832 0.849 0.816 0.827 0.879
Average Original 2x Bicubic 2x ZSSR 2x EDSR 2x SwinIR

Precision 0.959 0.934 0.963 0.958 0.953
Recall 0.712 0.772 0.754 0.760 0.834

F1 score 0.816 0.843 0.844 0.845 0.889

Table 2. Detection results for the 2x images in terms of precision, Recall, and F1 scores(ResNet-50 based Faster 

R-CNN)



파편 탐지 성능 향상을 위한 딥러닝 초해상도화 효과 분석

한국군사과학기술학회지 제26권 제3호(2023년 6월) / 241

  Case 2는 360 × 208 해상도를 가진 201개의 AFT 
이미지로 구성된다. 탐지해야 하는 파편의 개수는 28
개로 모든 케이스 중 가장 적다. Original의 정밀도와 

재현율은 각각 0.952와 0.714로 나타났다. Table 2의 

2x 이미지 정밀도는 모두 1.000으로 나타나 초해상도

화로 인해 정밀도가 좋아졌다. 재현율 또한 2x 이미지

에서 10 ~ 20 % 높아졌다. 하지만 Table 3의 4x 이미

지에서는 Bicubic을 제외하고, Original보다 정밀도가 

오히려 감소하였다. 이는 초해상도화에 의해 노이즈나 

화염을 나타내는 픽셀 수가 증가하면서 노이즈나 마

스킹을 약간 벗어난 화염을 파편으로 탐지하는 횟수

가 늘었기 때문이다. 재현율의 경우 4x EDSR을 제외

하면 Original보다 증가하였고, 4x SwinIR의 경우 2x 

SwinIR보다 재현율이 13 % 증가하였다. Case 2, 4x 
이미지에서 F1 score는 Bicubic이 가장 좋게 나타났으

며, 4x ZSSR도 F1 score가 소폭 상승하였다.
  Case 3은 336 × 512 해상도를 가진 AFT 이미지 

300장으로 구성된다. 탐지해야 하는 파편의 개수는 98
개이다. Original의 정밀도와 재현율은 각각 0.973과 

0.735로 나타났다. Table 2의 2x 이미지 정밀도는 2x 
ZSSR을 제외하면 초해상도화 이후 모두 감소하였다. 
재현율도 2x SwinIR을 제외하면 Original보다 감소하

였다. 2x SwinIR의 재현율은 0.857로 나타나 Original
보다 17 % 향상됐다. F1 score도 2x SwinIR에서 0.888
로 가장 높게 나타났다. Table 3의 4x 이미지에서는 

4x SwinIR의 재현율을 제외하면 초해상도화에 의해 

Case 1 Original 4x Bicubic 4x ZSSR 4x EDSR 4x SwinIR

Precision 0.977 0.905 0.926 0.895 0.803
Recall 0.605 0.619 0.642 0.633 0.777

F1 score 0.747 0.735 0.758 0.741 0.790
Case 2 Original 4x Bicubic 4x ZSSR 4x EDSR 4x SwinIR

Precision 0.952 0.960 0.852 0.950 0.722
Recall 0.714 0.857 0.821 0.679 0.929

F1 score 0.816 0.906 0.836 0.792 0.813
Case 3 Original 4x Bicubic 4x ZSSR 4x EDSR 4x SwinIR

Precision 0.973 0.866 0.931 0.904 0.723
Recall 0.735 0.745 0.694 0.674 0.878

F1 score 0.837 0.802 0.795 0.772 0.785
Case 4 Original 4x Bicubic 4x ZSSR 4x EDSR 4x SwinIR

Precision 0.962 0.911 0.912 0.953 0.894
Recall 0.758 0.828 0.838 0.828 0.848

F1 score 0.847 0.868 0.874 0.886 0.870
Case 5 Original 4x Bicubic 4x ZSSR 4x EDSR 4x SwinIR

Precision 0.933 0.846 0.840 0.909 0.831
Recall 0.750 0.786 0.750 0.714 0.875

F1 score 0.832 0.815 0.792 0.800 0.852
Average Original 4x Bicubic 4x ZSSR 4x EDSR 4x SwinIR

Precision 0.959 0.898 0.892 0.922 0.795
Recall 0.712 0.767 0.749 0.706 0.861

F1 score 0.816 0.825 0.811 0.798 0.822

Table 3. Detection results for the 4x images in terms of precision, Recall, and F1 scores(ResNet-50 based Faster 

R-CNN)
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정밀도, 재현율, 그리고 F1 score가 모두 감소하는 결

과가 나타났다.
  Case 4는 352 × 512 해상도를 가진 AFT 이미지 

300장으로 구성된다. 탐지해야 하는 파편의 개수는 99
개이다. Original의 정밀도가 Table 2 ~ 3의 결과를 통

틀어 가장 높게 나타났다. 재현율은 2x ZSSR, 2x 
SwinIR, 4x SwinIR에서 0.848로 가장 높게 나타났다. 
F1 score는 2x SwinIR과 4x EDSR에서 가장 높게 나타

났으며, 4x EDSR보다 2x SwinIR의 F1 score가 약간 

더 높게 나타나 2x SwinIR의 성능이 가장 높게 나타

났다.
  Case 5는 Case 4와 동일한 352 × 352의 해상도를 

가진 AFT 이미지 300장으로 구성되지만, 파편의 개수

는 59개로 Case 4보다 적은 파편을 가진다. Case 5에
서도 정밀도는 Table 2 ~ 3에서 볼 수 있듯이 Original
에서 가장 높게 나타났다. 하지만 재현율의 경우 2x 
Bicubic, 2x EDSR, 2x SwinIR, 4x Bicubic, 4x SwinIR
에서 Original보다 높게 나타났다. F1 score의 경우 2x 
SwinIR이 가장 높은 성능을 보였다.
  Table 2에서 2x 이미지의 다섯 케이스 평균을 보면 

정밀도는 2x ZSSR만 0.963으로 Original의 0.959보다 

약간 높았고, 나머지 2x 이미지들은 Original보다 약간 

낮은 성능을 보였다. 하지만 재현율과 F1 score에서는 

초해상도화를 수행한 경우 전반적으로 성능이 향상되

었다. 특히 2x SwinIR의 경우 재현율이 17 % 상승하

였고, F1 score가 9 % 상승하였다.
  Table 3에서 4x 이미지의 다섯 케이스 평균을 보면 

정밀도는 Original 보다 모두 감소하였다. 재현율은 4x 
EDSR을 제외하고 소폭 상승하였다. 특히 4x SwinIR
은 재현율이 Original에 비해 21 %가 향상되어 가장 

좋은 성능을 보였으나 F1 score는 0.7 % 향상되는데 

그쳤다.

Table 4. Performance verification result of Swin-T 

based detection model compared to ResNet 

-50 based detection model

Average
ResNet-50 based Swin-T based

Original 2x SwinIR Original 2x SwinIR

Precision 0.959 0.953 0.975 0.951

Recall 0.712 0.832 0.895 0.947

F1 score 0.816 0.889 0.933 0.949

  초해상도화에 의해 파편 탐지 모델의 성능이 향상

될 수 있음을 확인하였다. 추가로 이 성능 향상이 

ResNet-50 기반 Faster R-CNN에 한정되는지 보기 위

하여 Swin-T 기반의 Faster R-CNN을 이용해 파편 탐

지를 수행하였다. 앞선 결과에서 가장 높은 성능을 보

인 2x SwinIR을 이용하여, 다섯 개 시험 케이스의 파

편 탐지 결과 평균을 Table 4에 나타냈다. Swin-T 기

반의 탐지 모델로 파편 탐지를 수행한 결과 ResNet-50 
기반의 탐지 모델보다 탐지 성능이 향상되는 것으로 

나타났다. Original 기준 정밀도가 2 %, 재현율이 26 %, 
F1 score가 14 % 향상되었다. 이처럼 높은 성능을 보

인 Swin-T 기반의 탐지 모델에 2x SwinIR 이미지로 

파편 탐지를 수행한 결과 더 성능이 높아지는 것을 

볼 수 있다. 정밀도는 ResNet-50 기반의 탐지 모델과 

큰 차이가 없었지만, 재현율이 0.947로 나타나 0.895의 

Original보다 6 % 성능이 향상되는 것으로 나타났다. 
F1 score도 초해상화 결과 2 % 성능이 향상되는 것으

로 나타나, 초해상도화에 의한 성능 향상이 ResNet-50 
기반의 Faster R-CNN 모델에 한정되지 않음을 알 수 

있다.

5. 결과 고찰

  AFT 시험을 통해 얻은 파편 이미지에는 파편이 철

판을 관통하는 순간 발생하는 화염, 이 마스킹을 벗어

난 화염, 그리고 카메라의 노이즈 등이 담기게 된다. 
Original 이미지에서는 마스킹을 벗어난 화염이나 노

이즈 등을 나타내는 픽셀 수가 작아 파편으로 인식되

지 않는 경우가 많았다. 하지만 이미지의 해상도를 높

여줌에 따라 마스킹을 벗어난 화염이나 노이즈를 구

성하는 픽셀 수가 증가하게 되어 파편으로 탐지되는 

케이스가 많아졌다. 이에 따라, 초해상도화 결과 전반

적으로 Original 이미지 대비 탐지 모델의 정밀도는 

낮아지고, 재현율은 높아지는 결과가 나타났다.
  초해상도화로 인해 정밀도가 낮아지는 원인의 예를 

Fig. 8과 Table 5에 나타냈다. Fig. 8은 해당 프레임에

서 탐지되어야 하는 파편을 나타냈고, Table 5에 모델 

별 파편 탐지 결과를 나타냈다. 1번 파편은 모든 모델

에서 탐지하였고, 2번 파편의 경우 원본 이미지와 4x 
ZSSR, 4x EDSR을 제외한 이미지에서 파편을 탐지하

였다. 정밀도의 차이를 만든 것은 파란색 3번 박스이

다. 3번 박스는 이전 탐지된 파편의 화염이 번지는 과
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Fig. 8. An example of causes of differences in 

Precision performance. The Red boxes(①,②) 

mean real fragments, and the blue box(③) 

means fake fragment. Results are described

in the Table 5. ResNet-50 based Faster R-

CNN is used

Table 5. Precision performance results corresponding 

to Fig. 8.(TP : Detecting the true fragment, 

FN : Non-detecting the true fragment, FP : 

Detecting the false fragment)

Fragm
ent #

Original
Bicubic ZSSR EDSR SwinIR

2x 4x 2x 4x 2x 4x 2x 4x

1 TP TP TP TP TP TP TP TP TP

2 FN TP TP TP FN TP FN TP TP

3 - - - - - - - FP FP

정에서 SwinIR 모델로 해상도를 높인 이미지만 탐지 

모델이 파편으로 인식하였다. Fig. 8에서 볼 수 있는 

예처럼, 초해상도화 결과 이미지의 경우 마스킹을 벗

어난 작은 화염 또는 노이즈 등을 탐지 모델이 파편

으로 탐지하는 빈도가 늘어나는 경향이 확인되었다. 
특히 4x SwinIR 이미지에서 이러한 현상이 두드러졌

으며, 이로 인해 Table 3에서 볼 수 있듯이, 4x SwinIR
의 정밀도는 0.794로 Original 대비 17 % 감소하였다.
  초해상도화로 인해 재현율이 높아지는 원인의 예를 

Fig. 9와 Table 6에 나타냈다. Fig. 9는 해당 프레임에

서 탐지되어야 하는 파편을 나타내며, Table 6은 각 

모델이 탐지한 파편 탐지 결과를 나타낸다. 이 결과를 

보면, 원본 이미지를 이용해서는 탐지되지 않던 5~7번 

Fig. 9. An example of causes of differences in Recall 

performance. 11 fragments are showed. 

Results are described in the Table 6. ResNet 

-50 based Faster R-CNN is used.

Table 6. Recall performance results corresponding to 

Fig. 9.(TP : Detecting the true fragment, FN 

: Non-detecting the true fragment)

Fragm
ent #

Original
Bicubic ZSSR EDSR SwinIR

2x 4x 2x 4x 2x 4x 2x 4x

1 TP TP TP TP TP TP TP TP TP

2 TP TP TP TP TP TP TP TP TP

3 TP TP TP TP TP TP TP TP TP

4 TP TP TP TP TP TP TP TP TP

5 FN FN FN FN TP FN FN TP TP

6 FN TP FN FN FN FN TP TP TP

7 FN TP TP TP TP TP TP TP TP

8 TP TP TP TP TP TP TP TP TP

9 TP TP TP TP TP TP TP TP TP

10 TP TP TP TP TP TP TP TP TP

11 TP TP TP TP TP TP TP TP TP

파편이 초해상도화 이미지를 이용한 경우 탐지되는 

것을 볼 수 있다. 특히, SwinIR 모델로 초해상도화를 

수행한 경우 모든 파편을 탐지해 낸 것을 볼 수 있다. 
따라서 해상도를 높인 경우 파편을 나타내는 픽셀 수

가 증가하여 탐지 모델의 파편 인식률 높아지는 것을 

볼 수 있다.
  초해상도화에 의해 정밀도와 재현율이 변하는 원인
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의 예를 보였다. 여기에 더해 Table 5 ~ 6을 보면 2x 
이미지를 이용해 파편 탐지를 수행했을 때, 4x 이미지

를 이용했을 때보다 더 높은 성능이 나타나는 것을 

볼 수 있다. 이는 파편 탐지 모델 훈련 시, 원본 이미

지만을 사용했기 때문으로 보인다. 탐지모델이 4x 이

미지처럼 원본 이미지보다 해상도가 너무 커진 이미

지에 대한 훈련이 돼 있지 않아 오히려 성능이 감소

한 것으로 판단된다. 탐지 모델 훈련 시, 초해상도화

된 이미지도 훈련에 사용한다면 이러한 성능 저하 현

상이 완화될 수 있을 것으로 판단된다.

6. 결 론

  본 논문에서는 딥러닝 기반 파편 탐지 성능을 향상

시키기 위하여 초해상도화 기법을 적용하였다. 초해상

도화 기법으로 Bicubic 보간법과 딥러닝 기반 ZSSR, 
EDSR, SwinIR 모델을 사용하였다. 초해상도화 수행 

결과 Table 2 ~ 3에서 볼 수 있듯이 파편 탐지 모델의 

성능이 향상되는 것을 볼 수 있다. 특히 SwinIR 모델

로 이미지의 해상도를 두 배 증가시켰을 때 가장 높

은 성능개선 효과가 나타났다. SwinIR 모델로 이미지

를 두 배 증가시킨 경우 평균 정밀도는 원래 이미지

에서보다 0.7 % 감소하였으나, 평균 재현율과 평균 F1 
score는 각각 16 %와 8 % 향상되어 탐지 모델 성능이 

크게 향상되었다.
  4x 이미지를 파편 탐지에 사용할 경우 2x 이미지를 

파편 탐지에 사용했을 때보다는 낮은 성능을 보였다. 
향후 시험원에서 파편 탐지 모델 성능 개선 연구 시, 
초해상도화된 이미지를 훈련에 포함하여 4x 이미지를 

파편 탐지에 사용했을 때 성능이 저하되는 문제가 개

선되는지 분석할 계획이다.
  결과적으로 초해상도화 기법을 활용하여 AFT 이미

지의 해상도를 높여줄 경우, 파편 탐지 모델의 성능이 

향상될 수 있음을 확인하였다.
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