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[Abstract]

In this paper, we explore the enhancement of target detection accuracy in the guided weapon using 

deep learning object detection on infrared (IR) images. Due to the characteristics of IR images being 

influenced by factors such as time and temperature, it's crucial to ensure a consistent representation of 

object features in various environments when training the model. A simple way to address this is by 

emphasizing the features of target objects and reducing noise within the infrared images through 

appropriate pre-processing techniques. However, in previous studies, there has not been sufficient 

discussion on pre-processing methods in learning deep learning models based on infrared images. In this 

paper, we aim to investigate the impact of image pre-processing techniques on infrared image-based 

training for object detection. To achieve this, we analyze the pre-processing results on infrared images 

that utilized global or local information from the video and the image. In addition, in order to confirm 

the impact of images converted by each pre-processing technique on object detector training, we learn 

the YOLOX target detector for images processed by various pre-processing methods and analyze them. 

In particular, the results of the experiments using the CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram 

Equalization) shows the highest detection accuracy with a mean average precision (mAP) of 81.9%. 

▸Key words: Guided weapons, Infrared imaging, Deep learning, Object detection, Image pre-processing 

∙First Author: Jae-Yong Baek, Dae-Hyeon Park, Hyuk-Jin Shin, Yong-Sang Yoo, Deok-Woong Kim, Du-Hwan Hur, 
Corresponding Author: Seung-Hwan Bae (Inha University)

  *Jae-Yong Baek (jy1213@inha.edu), Vision & Learning Lab, Inha University
  *Dae-Hyeon Park (saintPalite2221@inha.edu), Vision & Learning Lab, Inha University
  *Hyuk-Jin Shin (shin0528@inha.edu), Vision & Learning Lab, Inha University
  *Yong-Sang Yoo (cpp0094@inha.edu), Vision & Learning Lab, Inha University
  *Deok-Woong Kim (k5000plus@inha.edu), Vision & Learning Lab, Inha University
  *Du-Hwan Hur (gjenghks@inha.edu), Vision & Learning Lab, Inha University
  **SeungHwan Bae (seunghwan.bae@lignex1.com), Performance analysis Team, LIGNEX1
  **Jun-Ho Cheon (zeitgeisterc@gmail.com), Performance analysis Team, LIGNEX1
  ***Seung-Hwan Bae (shbae@inha.ac.kr), Vision & Learning Lab, Dept. of Computer Engineering, Inha University
∙Received: 2024. 04. 25, Revised: 2024. 06. 21, Accepted: 2024. 06. 26.

Copyright ⓒ 2024 The Korea Society of Computer and Information                                               
      http://www.ksci.re.kr pISSN:1598-849X | eISSN:2383-9945



42   Journal of The Korea Society of Computer and Information 

[요   약]

본 논문에서는 적외선 이미지에서 딥러닝 물체 탐지를 사용하여 유도무기의 표적 탐지 정확도 향상 

방법을 연구한다. 적외선 이미지의 특성은 시간, 온도 등의 요인에 의해 영향을 받기 때문에 모델을 

학습할 때 다양한 환경에서 표적 객체의 특징을 일관되게 표현하는 것이 중요하다. 이러한 문제를 

해결하는 간단한 방법은 적절한 전처리 기술을 통해 적외선 이미지 내 표적 객체의 특징을 강조하고 

노이즈를 줄이는 것이다. 그러나, 기존 연구에서는 적외선 영상 기반 딥러닝 모델 학습에서 전처리 

기법에 관한 충분한 논의가 이루어지지 못했다. 이에, 본 논문에서는 표적 객체 검출을 위한 적외선 

이미지 기반 훈련에 대한 이미지 전처리 기술의 영향을 조사하는 것을 목표로 한다. 이를 위해 영상과 

이미지의 전역(global) 또는 지역(local) 정보를 활용한 적외선 영상에 대한 전처리인 Min-max 

normalization, Z-score normalization, Histogram equalization, CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram 

Equalization)에 대한 결과를 분석한다. 또한, 각 전처리 기법으로 변환된 이미지들이 객체 검출기 훈련에 

미치는 영향을 확인하기 위해 다양한 전처리 방법으로 처리된 이미지에 대해 YOLOX 표적 검출기를 

학습하고, 이에 대한 분석을 진행한다. 실험과 분석을 통해 전처리 기법들이 객체 검출기 정확도에 

영향을 미친다는 사실을 알게 되었다. 특히, 전처리 기법 중에서도 CLAHE 기법을 사용해 실험을 진행한 

결과가 81.9%의 mAP (mean average precision)을 기록하며 가장 높은 검출 정확도를 보임을 확인하였다. 

▸주제어: 유도무기, 적외선 영상, 딥러닝, 객체 검출, 이미지 전처리

I. Introduction

유도무기의 운용을 위해 정확한 검출과 인식은 필수적

이다. 특히, 동적인 영상 환경에서 객체를 정밀하게 검출

하는 능력은 유도무기의 정밀도를 향상하는 중요한 과제

다. 이러한 맥락에서, 유도무기에 활용되는 객체 검출 알

고리즘의 선택은 매우 중요하다. 이 문제에 대한 해결책 

중 하나는 최근 주목받는 딥러닝(Deep Learning) 기반 객

체 검출기 [1-3]를 활용하는 것이다. 딥러닝 객체 검출기

는 전통적인 기법들이 사용하는 feature (예를 들어, 

Histogram of Oriented Gradient for human 

detecting, 이하 HOG)보다 컨볼루션 신경망(Convolution 

Neural Network, CNN)에서 추출되는 강력한 feature를 

활용하여 더 높은 검출 성능을 제공한다.

하지만, 자율주행과 같이 통상적인 RGB 영상을 활용해 

객체 검출을 수행하는 경우와 달리, 유도무기에서는 객체 

검출기는 적외선(Infrared, IR) 영상이 주로 활용된다. 적

외선 영상은 통상적으로 사용되는 RGB 영상에 비해서 물

체의 열 감지를 통해 객체를 검출하여 야간, 연막, 악천후 

등의 열악한 환경에서 정보획득이 유리하기 때문이다. 이 

때문에, 감시 및 탐색을 위한 추적 장비와 유도무기 등 군

사용 수요에 대응하기 위한 목적으로 활용된다 [4, 5]. 따

라서, 적외선 영상 환경에서 효율적으로 학습할 수 있도록 

객체 검출기를 최적화하는 것이 중요하다. 특히, 적외선 

영상은 열적 특성을 통해 영상 내 객체 정보를 표현한다. 

그렇기에, 배경(background)과 객체 간의 온도 차이가 작

을 경우, 적외선 영상에서 학습 및 추론 대상 객체의 특징

이 명확하게 드러나지 않을 수 있다. 따라서, 딥러닝 기반 

객체 검출기를 활용해 유도무기의 표적 검출 정확도를 높

이기 위해서는 다양한 환경에서 표적 객체의 특징을 잘 표

현하는 방법을 개발하는 것이 필수적이다. 

기존 연구에서는 적외선 영상에서 객체 검출 성능을 향

상하기 위해 객체 검출기의 네트워크 구조를 변경 [6, 7]하

거나 다중 스케일 feature를 융합하는 모델 [8, 9]을 제안

하였다. 그러나 해당 연구들에서는 상대적으로 더 간단히 

표적 객체의 특징을 강조하여 정확도를 향상 시킬 수 있는 

이미지 전처리에 관한 논의가 부족하였다. 더불어, 기존의 

적외선 영상 데이터 셋을 다룬 연구에서도 이와 같은 사항

이 충분히 논의되지 않았다 [10-14]. 

따라서, 본 연구에서는 주로 기존 연구와 달리 유도무기 

운용에 특화된 객체 검출 모델 학습을 위한 이미지 전처리 

기법에 관한 분석 연구를 수행한다. 본 연구에서는 유도무

기 내 적외선 영상을 Fig. 1과 같이 시뮬레이션한 14-bit 

합성 영상 데이터 셋을 활용하여 다양한 데이터 유형과 문

제에 대해 높은 성능을 발휘하며, 이해와 구현하기 쉬운 

네 가지 주요 전처리 기법 (min-max normalization, 

Z-score normalization, histogram equalization [15], 

Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization 
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Fig. 1. The examples of infrared synthetic image 

dataset for guided missile environments

(이하, CLAHE [16])) 적용한 결과를 비교 분석한다. 특히, 

본 연구의 핵심은 전역적 정보를 활용하는 Z-score 

normalization과 지역적 정보를 활용하는 min-max 

normalization, histogram equalization, CLAHE의 특

성을 기반으로 각 전처리 기법의 영향을 분석하는 데 있

다. 또한, 본 논문에서는 위 전처리 기법을 적용한 이미지

를 활용해 YOLOX 객체 검출기를 학습하고, 이를 통해 객

체 검출 성능을 비교 분석한다. 각 전처리 기법으로 변환

된 이미지를 통해 얻은 검출 결과를 분석하여 어떠한 전처

리 기법이 유도무기 환경 적외선 영상에서 가장 효과적인

지 평가하고 이에 대한 분석을 제공한다. 

본 논문의 주요 기여 사항은 다음과 같다. 

� 적외선 영상 상에서 기존 이미지 전처리 기법들의 한

계점을 유도무기 환경 적외선 영상 데이터 셋을 통해 

분석을 수행하였다. 

� 유도무기 환경 적외선 합성 영상 데이터 셋을 통해 

YOLOX [2] 객체 검출기를 학습 및 성능을 도출하였으

며, 이미지 전처리 기법들과의 비교 실험을 수행하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 이미지 전처

리에 사용될 수 있는 알고리즘에 대한 설명을 수행한다. 3

장에서는 적외선 영상에 기반하여 기존 이미지 전처리 기

법 적용 결과를 보이고 그에 대한 분석을 수행한다. 4장에

서는 각 전처리 기법을 통해 전환된 이미지를 통한 객체 

검출 정확도 비교 실험에 관한 구성 및 결과에 대해 분석

한 내용을 보인다. 마지막으로 5장에서는 결론 및 향후 연

구과제에 관해 설명한다. 

II. Preliminaries

본 장에서는 이미지 전처리에 사용되는 표준화 및 대비 

향상 알고리즘들의 대표적인 사례와 IR Object Detector

를 소개한다.

1. Normalization method for global information

1.1 Z-score normalization

Z-score normalization은 딥러닝 데이터 전처리에서 

통상적으로 활용되는 기법으로써, 데이터 전체의 평균()

과 표준편차()과 같은 전역적 정보를 활용해 이미지의 평

균을 0, 표준편차를 1로 조절하는 기법이다. Z-score 

normalization은 아래와 같이 정의된다.

 

  
(2)

이미지를 전처리한다는 측면에서는 min-max 

normalization과 유사한 기법이지만, 영상 전체의 평균값

과 표준편차를 이용하여 전처리를 수행하는 만큼 이상치

(outlier)에 대한 영향을 상대적으로 적게 받는다. 그러나, 

영상의 전역적 정보를 통해 전처리를 수행하기 때문에 영

상의 도메인이 일정하지 않거나 극단적으로 비대칭적인 

분포를 보이는 경우 이미지의 중요한 특징이나 패턴을 왜

곡할 수 있다 [17]. 

2. Normalization methods for local information

2.1 Min-max normalization

Min-max normalization은 이미지의 지역적 특성을 

통해 이미지를  의 범위로 조절하는 기법이다. 해당 

기법은 아래와 같이 정의된다. 

 max  min

  min
       (1) 

이때, 는 입력 픽셀값, max과 min는 각각 이미지 

내 최대/최소 픽셀값을 의미한다. 해당 기법은 쉽게 구현 

가능하며 직관적이기에 자주 활용되는 전처리 기법이다. 

그러나, 이미지의 최대/최소값을 활용하는 해당 기법의 특

성상 극단값과 같은 이상치에 취약하다는 문제점이 존재

한다 [18].

2.2 Histogram equalization

Histogram equalization은 이미지 처리에서 널리 활용

되는 기법으로 이미지의 대비(contrast)를 향상하기 위해 

픽셀 강도 분포를 조정하는 기법이다. 이때, 해당 기법은 

이미지 내의 픽셀값만을 활용하기에 지역적인 전처리 기
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법에 속한다. Histogram equalization은 이미지의 히스

토그램을 변형하여 모든 픽셀 강도(intensity) 값이 거의 

같은 빈도로 나타나도록 하는 것을 목적으로 한다. 이를 

위해 먼저 이미지의 히스토그램을 계산하고, 누적 분포

(cumulative distribution function)를 통해 누적 히스토

그램을 계산한다. 이후, 누적 히스토그램값을 정규화한 후 

각 픽셀을 새로운 강도 값으로 매핑한다. 본 기법은 이미

지의 전체적인 명암 대비를 개선하여 저대비 이미지에서 

세부적인 정보를 더 잘 부각할 수 있게 한다. 그러나, 해당 

기법은 히스토그램에서 픽셀값의 균일한 분포 변환을 목

적으로 하므로, 픽셀값이 과도하게 변함으로 영상 개선하

지 못하는 문제가 발생할 수 있다. 또한, 발생빈도가 낮은 

픽셀값의 경우 해당 값이 소실되게 되어 이미지 내 세부 

정보가 손실되는 현상이 발생할 수 있다는 문제가 있다 

[19-20]. 

2.3 CLAHE 

CLAHE는 이미지를 일정 크기의 패치로 분할하여, 각 

패치 단위로 histogram equalization을 수행하는 기법이

다. 이때, histogram equalization 수행 시 대비 증가에 

대한 제한을 두어 과도하게 이미지 특징이 대비되지 않도

록 한다. 그 후, 각 분리된 이미지를 보정을 통해 자연스럽

게 병합하여 이미지 특징 대비를 증가시키는 방법이다. 해

당 기법은 이미지 패치 내의 지역적인 정보를 통해 영상 

대비 향상을 수행하고, 대비 증가를 제한하므로 노이즈의 

과도한 증폭을 histogram equalization 대비를 방지할 

수 있다. 또한, 고대비 지역과 저대비 지역의 세부 정보를 

모두 향상할 수 있으며, 자연스러운 이미지 외관을 유지하

면서 세부적인 대비를 개선할 수 있다. 그러나, 해당 기법

은 이미지를 패치 단위로 각각 histogram equalization

을 적용하므로 처리 시간이 상대적으로 더 길다. 또한, 하

이퍼 파라미터(hyper-parameter)인 대비 증가 제한 임계

값(threshold)과 패치의 크기에 따라 처리 결과의 품질이 

달라질 수 있다는 문제점이 존재한다 [20].

3. IR Object Detector

적외선 검출기는 컴퓨터 비전 분야에서 중요한 역할을 

하고 있다. 적외선 탐지 기술은 군사, 보안, 의료, 산업 등 

다양한 응용 분야에서 사용되고 있다. 특히, 적외선은 가

시광선으로는 확인하기 어려운 환경에서도 유용한 정보를 

검출할 수 있어 야간 감시, 열상 진단 등에서 필수적인 기

술로 자리잡고 있다. 그러나 적외선 영상 도메인의 특성상 

노이즈가 많이 발생하고, 해상도가 낮으며, 온도 변화에 

민감하다 [22]. YOLO-IR [6]은 YOLO 모델에 적외선 영

상 내에서 feature 표현과 모델의 표현력을 개선할 수 있

는 어텐션 모델을 제안하였다. Multi-scale dual 

attention (이하 MDA) [9] 는 다중 스케일 듀얼 어텐션 프

레임워크를 제안하여 적외선 영상 내 객체 검출을 수행하

였다. 하지만, 기존 연구는 유도무기의 표적 검출에 적합

한 전처리 기법은 연구가 부족한 상황이다. 따라서, 본 논

문에서는 해당 문제를 해결하기에 적합한 전처리 기법에 

대해서 논하고자 한다.

III. Analysis of Infrared Image 

Pre-Processing Application Results

본 장에서는 유도무기 환경 합성 적외선 영상 데이터 셋

을 설명한다. 또한, 해당 데이터 셋에 기반을 둬 적외선 영상 

상에서의 이미지 전처리 기법의 효율성을 비교 분석한다.

Fig. 2. The results of applying Z-score normalization, 

histogram equalization, and CLAHE techniques to the 

infrared synthetic image dataset for guided weapon 

environments.

1. Infrared Synthetic Image Dataset for Guided 

Missile Environments

본 절에서는 본 논문에서 활용하는 유도무기 환경을 시

뮬레이션 한 14-bit 적외선 영상 데이터 셋에 관하여 설명

한다. 본 데이터 셋은 유도무기의 운용 시나리오를 가정하

여 생성된 합성 적외선 영상 데이터 셋이다. 본 데이터 셋

은 다양한 환경에서 표적이 존재하는 시나리오를 담았다. 
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먼저 본 데이터 셋에서는 3종의 전차(Tank A, Tank B, 

Tank C)와 3종의 차량(Vehicle A, Vehicle B, Vehicle 

C), 총 6종의 클래스로 구성되어 있다. 각 클래스는 유도

무기에서 검출해야 하는 표적을 의미한다. 그리고 해당 데

이터 셋은 각기 다른 기온 환경을 가진 봄, 여름, 겨울 계

절 환경에서 각각 다른 시간대인 9시, 12시, 19시, 22시에 

유도무기가 운용되는 시나리오를 포함하고 있다. 본 데이

터 셋은 표적의 상태를 대기(idle), 엔진 off 상태, 이동 상

태(전면, 측면 방향)로 구분한다. 또한, 유도무기는 1.5km

부터 5.0km의 범위에서 운용되는 시나리오를 포함하고 

있다.

2. Analysis of IR Image Pre-Processing Methods

본 절에서는 유도무기 환경 기반 적외선 영상에 기존 영

상 전처리 기법을 적용한 후 그 결과를 분석하고자 한다. 

먼저, 3.1절에서 서술한 바와 같이, 본 데이터 셋은 다양한 

환경을 반영하기 위해 다양한 계절 및 시간대에서의 환경

을 반영한 영상이 존재한다. 다양한 환경(예. 계절 및 시

간)에 운용할 수 있는 전장 특성상 유도무기의 객체 검출 

모델은 객체를 강건하게 검출해야 한다. 이를 위해서는 1

장에서 상술한 바와 같이 표적 객체의 특징이 주변 배경과 

구분될 수 있도록 데이터 상에 잘 반영될 수 있도록 해야 

한다. 특히, 딥러닝 네트워크의 경우 입력 데이터에 대해 

매우 민감하게 반응한다. 따라서, 입력 데이터의 작은 변

화에도 네트워크의 가중치가 민감하게 조정될 수 있으며, 

이는 학습 과정에 중대한 영향을 미칠 수 있다 [22]. 

Fig. 2에서는 각 이미지 전처리 기법이 적용된 후 대상 

객체의 특징이 이미지 상에서 잘 표현된 경우를 볼 수 있

다. 그러나, 2장에서 언급한 바와 같이 각 기법의 한계점

으로 인해 특정 적외선 영상에서는 이러한 적절한 처리가 

어려울 수 있다. Fig. 3은 각 이미지 전처리 기법이 적외선 

영상에서 표적 객체의 특징을 충분히 표현하지 못한 실패 

사례(failure case)를 보여주고 있다. 해당 그림에서 각 표

적 객체는 붉은색 바운딩 박스로 표시되어 있다. 

먼저 min-max normalization의 경우 표적 객체와 배

경 간 픽셀값이 비슷하고, 구분하기 어려운 것을 확인할 

수 있다. 이는 해당 이미지의 히스토그램에서 특정 구간에 

극단적으로 픽셀값이 몰려있음을 확인할 수 있다. 특히, 

Fig. 3과 같이 여름/이동 상황과 같이 배경과 객체 온도가 

유사할 경우 이러한 문제가 발생할 가능성이 크다. 

Z-score normalization을 사용했을 때, min-max 

normalization과 비교하면 객체와 배경 간의 구분이 더 

명확하게 이루어 짐을 확인할 수 있다. 특히, min-max 

normalization이 적용된 이미지의 히스토그램과 비교했

Fig. 3. Failure cases and image histograms for each image pre-processing method on an infrared synthetic image 

dataset for guided missile environments. We highlight the objects by red bounding box. The graph below represents the 

histogram for each image. The x-axis indicates the intensity value of the image, while the y-axis represents the count.
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을 때, Z-score normalization이 적용된 이미지의 히스

토그램은 특정 구간에 집중되지 않고 더 고르게 분포되는 

것을 볼 수 있다. 그러나, 유도무기의 경우, Fig. 4에서 보

듯이 유도무기 발사 시점부터 시작하여 표적에 점점 접근

하기 때문에 다양한 진입 각도와 표적과 유도무기 사이의 

거리가 하나의 영상에 존재한다. 이러한 상황에서 이미지

의 도메인을 적절히 나누어 Z-score normalization을 수

행하는 것은 어렵다. 특히, Fig. 4에서 보이듯이 원경

(distant view)과 중경(middle view)에서는 표적 객체와 

배경이 비슷한 색상 도메인을 나타내며, 근경에서야 표적

과 배경 간의 구분이 명확히 드러난다. 결론적으로, 이와 

같은 유도무기 환경에서는 다양한 도메인이 하나의 영상 

데이터 내에 존재함으로써 Z-score normalization의 적

용이 타 데이터 셋과 달리 어려울 수 있다.

Fig. 3의 histogram equalization 전환 결과와 다른 

기법들과 비교했을 때 객체와 배경 간의 대비는 상대적으

로 구분되는 것을 확인할 수 있다. 그러나, Fig. 3의 

histogram equalization 적용한 결과를 보면, 전차의 외

형적 특성은 배경과 대비되어 잘 드러나지만, 전차가 전부 

흰색으로 나타나면서 표적의 세부적인 특성이 소실되었다

는 것을 확인할 수 있다. 이는, histogram equalization 

기법의 특성상 발생빈도가 잦은 배경 부분에 히스토그램 

변환함수의 기울기가 급격히 증가하고, 발생빈도가 낮은 

표적 객체의 부분에서는 급격히 감소하기 때문이다 [20]. 

CLAHE의 경우 이미지를 특정 크기의 패치로 나누어 

histogram equalization을 수행하는 해당 기법의 특성상, 

지역적인 세부 특징을 표현하기에 유리한 기법이다. 특히, 

이미지 히스토그램도 타 기법 대비 분포가 고른 것을 확인

할 수 있다. 그러나, Fig. 3의 CLAHE 수행 결과의 경우 

배경과 표적 객체의 구분이 어려울 정도로 명암 대비가 발

생하지 않은 경우를 확인할 수 있다. 이는 CLAHE의 성능

을 결정하는 두 매개변수인 이미지 패치 크기와 대비 제한 

값이 적절하지 않아 발생할 수 있다. 이러한 관점에서는 

각 환경에 알맞은 최적의 매개변수 값을 찾는 것이 문제일 

수 있다. 두 번째로는 이미지 상의 표적 객체와 배경이 비

슷한 색상 도메인을 가질 때 대비 효과가 미미할 수 있기 

때문이다 [23]. 

결론적으로, 본 절에서는 유도무기 환경 적외선 영상에

서 min-max normalization, Z-score normalization, 

histogram equalization, CLAHE 기법들을 통해 적외선 

영상을 전처리하였을 때 그 효율성과 영향에 대해 분석을 

수행하였다. 이를 통해 각 기법의 장·단점이 명확히 드러

났으며, 특히 CLAHE의 경우 지역적 세부 특징을 보존함

에 가장 유효함을 확인할 수 있었다. 그러나, CLAHE는 

Fig. 4. Different view points of Infrared images from guided weapon environments. These images are 

transformed via Z-score normalization. It can be observed that each target object shows a different color 

domain in various view point domains (distant view, middle view, and near view). Specially, in the case of 

distant and middle views, the color domains of the background and the target objects are similar.
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Fig. 3에서 확인할 수 있듯이 일부 조건에서는 배경과 객

체의 구분이 어려울 정도로 명함 대비가 발생하지 않는 문

제를 나타냈다. 각 기법이 제공하는 장점에도 불구하고, 

이들은 특정 환경에서 제한점이 있음을 확인하였다.

IV. Experiment results

본 장에서는 제안한 객체 검출기의 적외선 영상 학습을 

위한 데이터 전처리 기법의 효과를 보이기 위한 실험 결과

를 보인다. 

1. YOLOX 

본 논문에서는 유도무기 환경 적외선 영상 내 객체 검출

을 수행하기 위한 객체 검출기로써 YOLOX 모델을 활용

하였다. YOLOX는 대표적인 one-stage 객체 검출기인 

YOLO (You Only Look Once) [24] 를 개량한 모델이다. 

YOLO 모델은 이미지 전체를 단 한 번만 보고 객체를 검

출할 수 있는 효율적이고 상대적으로 빠른 속도의 객체 검

출기로써 산·학 분야에서 많이 활용되었다. 하지만, 고정

된 앵커(anchor) 박스 크기 및 비율에 의존하는 한계점이 

존재한다. 이러한 문제는 특히, 다양한 크기 및 형태의 객

체가 존재하는 환경에서는 모델 성능이 저하될 수 있다. 

YOLOX 모델은 기존 객체 검출 모델이 사용하는 앵커

(anchor) 기반 객체 검출기의 단점을 극복하기 위해 앵커 

프리(anchor free) 기반의 객체 검출 알고리즘을 활용하

였다. 앵커 프리 기반 객체 검출기는 사전에 정의된 앵커 

박스를 활용하지 않고, 이미지 내의 임의의 위치에서 객체

의 위치 및 클래스 추론을 수행한다. 

기존 YOLO 모델 대비 YOLOX 모델의 특징적인 구조적 

차이점은 decoupled head 구조다. 기존 YOLO 모델의 경

우 객체의 검출을 위한 클래스 분류(classification)과 지역

화(localization) 태스크를 하나의 결합된 헤드 네트워크

(head network)를 통해 처리하였다. 그러나, 본 YOLOX 

모델에서는 클래스 분류 및 지역화를 위한 헤드 네트워크

를 분리하여 처리하도록 설계하였다. 분리된 헤드 네트워

크 구조를 활용하여 YOLOX는 두 네트워크가 각 태스크에 

최적화된 학습 및 추론을 할 수 있도록 설계되었다. 

2. Implementation Details

본 논문에서는 4.1절에서 설명한 YOLOX 객체 검출기

를 활용하여 min-max normalization, Z-score 

normalization, histogram equalization, CLAHE 전처

리 기법으로 생성된 영상을 학습하였다. YOLOX 객체 검

출기 학습은 데이터 셋은 3.1절에서 설명한 유도무기 환경 

적외선 영상 데이터 셋을 활용하였다. 본 데이터 셋의 

1,952개의 영상(학습: 1,172개, 테스트: 780개)에서 10프

레임 간격으로 샘플링을 수행해 데이터를 확보하여 학습 

시 96,017장의 이미지를 학습에 65,209장의 이미지를 테

스트에 활용하였다. 이때, 이미지는 Fig. 5와 같이 생성 데

Fig. 5. The process for IR image pre-processing for training the object detector. We first apply min-max normalization, 

Z-score normalization, CLAHE, and histogram equalization to 14-bit images. Each processed image by histogram 

equalization and CLAHE is then standardized using min-max normalization, followed by 8-bit quantization.
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Method mAP mAP50 mAP75 mAPsmall mAPmedium mAPlarge

Min-max normalization 64.3 76.8 71.3 52.9 80.0 81.8

Z-score normalization 56.6 72.5 65.0 43.5 72.8 73.9

Histogram equalization 75.7 89.6 86.8 64.1 89.6 92.4

CLAHE 82.6 95.0 91.7 71.8 93.6 94.4

Table 1. Comparison detection results between various image pre-processing methods. We highlight the 

best record with red bold

이터 셋인 14-bit 영상에 각 전처리 기법을 적용한 후 대

부분의 딥러닝 모델이 8-bit 데이터 셋으로 학습하

기 때문에, 같은 학습 환경을 만들기 위해서 데이터 

셋에 대해서 8-bit quantization을 진행하였다. 이

때, histogram equalization과 CLAHE의 경우 14-bit 영

상에서 각 기법을 적용한 뒤, min-max normalization을 

적용하였다. min-max normalization도 8-bit 데이터 셋

과 동일한 학습 환경을 위해 진행하였다. 또한, CLAHE 기

법의 경우 대비 제한 값을 2.0으로 설정하였으며, 패치 크

기는 × 로 설정하였다. 이는 파라미터를 튜닝하며 가장 

높은 성능을 달성한 값으로 설정하였다.

YOLOX 객체 검출기 학습 시 25 epoch 학습을 수행하

였으며, 학습률(learning rate)은 0.01로 설정하였다. 또

한, weight decay는 0.0005로 설정하였다. 이 값은 

YOLOX 설정 기본값으로, 기존에 보편적으로 사용되고 가

장 높은 성능을 달성한 설정값을 사용하였다. 모든 코드는 

Python 언어를 통해 구현되었으며, 객체 검출기 모델은 

Pytorch로 구현되었다. 본 실험은 Ubuntu 22.04.01 환경

에서 실험이 진행되었으며, NVIDIA GeForce 3090 GPU

를 활용하여 수행되었다.

3. Benchmark Results between Pre-processing 

Methods

본 절에서는 min-max normalization, Z-score 

normalization, histogram equalization, CLAHE를 통

해 전처리 수행한 이미지를 통해 YOLOX 객체 검출기를 

학습한 결과에 관한 결과를 분석한다. 학습 결과는 Table. 

1 에서 확인할 수 있다. 먼저, 전역적 정보를 활용해 이미

지 전처리를 수행하는 Z-score normalization은 56.6 

mAP로 가장 낮은 성능을 보인다. 이는 3장 2절에서 설명

한 바와 같이 영상 내 다양한 표적과 유도무기 사이의 거

리 및 진입 각도가 존재하는 유도무기 적외선 영상 특성상 

Z-score normalization이 적용되어도 데이터 셋의 전역

적인 정보를 전부 반영하는 만큼, 다양한 도메인이 존재한

다. 사용한 합성 데이터 셋 내에 존재하는 다양한 객체, 유

도무기 사이의 거리 및 진입 각도와 진입 각도에 따라 바

뀌는 객체의 세부적인 정보가 덜 반영되었기 때문에 다른 

전처리에 비해서 성능이 낮게 나타난 것으로 사료된다. 

이미지의 지역적 정보를 활용하는 min-max 

normalization, histogram equalization, CLAHE의 경

우 각각 64.3, 75.7, 81.9의 높은 mAP 성능을 보여준다. 

이는, 적외선 영상의 전처리 과정에서 이미지의 지역적 특

성을 잘 반영해야 하는 것이 표적 객체의 특징을 잘 표현

할 수 있다는 것을 보여준다. 이 중, min-max 

normalization은 3장 2절에서 상술한 배경/객체 간 대비

가 잘 이루어지지 않는 문제점 때문에, 이미지의 대비를 

강조하는 나머지 두 기법 대비 낮은 정확도를 보여주고 있

다. 특히, 작은 객체()상에서의 정확도가 41.6 

mAP로 여타 비교 대상 기법들 가운데서 가장 낮은 성능

을 보인다. Histogram equalization과 CLAHE의 경우 두 

기법 모두 이미지의 대비를 향상을 목적으로 하는 기법이

지만, 전자의 경우 3장 2절에서 보인 바와 같이 이상치에 

인한 노이즈 발생 문제와 객체의 세부 특성을 잘 표현하지 

못하는 경우가 있어 CLAHE보다 낮은 정확도를 보인다. 

CLAHE는 지역적인 정보를 통해 객체의 특성을 상대적으

로 잘 표현하는 특성이 있어 모든 부분에서 가장 높은 정

확도를 보인다.

본 절에서는 YOLOX 객체 검출기를 통한 비교 실험을 

통해 가장 지역적인 정보를 활용해 배경과 객체 간의 대비

를 명확하게 해주며, 객체의 특성을 잘 표현하는 CLAHE 

기법이 유도무기 환경 적외선 영상에서 가장 적합한 전처

리 기법임을 보였다. 그러나, 3장 2절에서 지적한 바와 같

이 CLAHE 역시 특정 환경에서 배경과 객체 간 구분이 어

려운 경우가 발생할 수 있기에 영상의 환경을 잘 고려하여 

전처리 기법을 선정해야 한다. 

V. Conclusions

본 논문에서는 유도무기의 표적 검출을 위해 적외선 영

상을 기반으로 한 객체 검출기 학습에 중점을 두고, 다양

한 이미지 전처리 기법의 효과를 연구 및 분석하였다. 구
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체적으로, 전역적 정보를 활용하는 Z-score 

normalization과 지역적 정보를 활용하는 min-max 

normalization, histogram equalization, CLAHE 기법

을 설명하고, 이들이 적외선 영상 환경에 적용된 결과를 

분석하였다. 이어서, YOLOX 객체 검출기를 활용하여 각 

전처리 기법의 실제 학습 효과를 정량적으로 평가하였다. 

해당 실험을 통해, 영상의 도메인이 일정하지 못한 유도무

기 환경의 적외선 영상에서는 이미지의 지역적 특성을 활

용하는 기법들이 전역적인 정보를 활용하는 Z-score 

normalization보다 효과적임을 확인하였다. 특히, 이미지

의 대비와 객체 특성을 개선하는 CLAHE 기법이 가장 높

은 검출 정확도를 달성하였음을 확인하였다. 그러나, 

CLAHE 기법도 특정 환경에서는 객체와 배경 간의 대비가 

부족하여 학습에 부정적인 영향을 미칠 수 있다는 한계를 

확인하였다. 향후 연구에서는 이러한 전역 및 지역적 전처

리 기법들의 장점을 결합할 수 있는 새로운 알고리즘을 개

발하여 다양한 환경에서 객체의 특징을 더욱 효과적으로 

표현할 수 있도록 하는 것을 목표로 한다. 또한, 영상은 해

상도 측면에서 화소값이 정수에서 실수로 변환되면 모델

의 정확도가 높아지는 경향이 존재하기 때문에, 이를 반영

한 연구를 진행하는 것을 목표로 한다. 해당 연구들은 유

도무기의 자동 표적 검출 성능을 향상하는 데 이바지 할 

것으로 기대된다. 
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