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드론 식별 시스템을 위한
합성곱 신경망 기반 이미지 분류 모델 성능 비교

Performance Comparison of CNN-Based Image Classification Models 
for Drone Identification System

김영완*, 조대균**, 박건우***

YeongWan Kim*, DaeKyun Cho**, GunWoo Park***

요 약 최근 전장에서의 드론 활용이 정찰뿐만 아니라 화력 지원까지 확장됨에 따라, 드론을 조기에 자동으로 식별하

는 기술의 중요성이 더욱 증가하고 있다. 본 연구에서는 드론과 크기 및 외형이 유사한 다른 공중 표적들인 새와 풍

선을 구분할 수 있는 효과적인 이미지 분류 모델을 확인하기 위해, 인터넷에서 수집한 3,600장의 이미지 데이터셋을

사용하고, 세 가지 사전 학습된 합성곱 신경망 모델(VGG16, ResNet50, InceptionV3)의 특징 추출기능과 추가 분류

기를 결합한 전이 학습 접근 방식을 채택하였다. 즉, 가장 우수한 모델을 확인하기 위해 세 가지 사전 학습된 모델

(VGG16, ResNet50, InceptionV3)의 성능을 비교 분석하였으며, 실험 결과 InceptionV3 모델이 99.66%의 최고 정확

도를 나타냄을 확인하였다. 본 연구는 기존의 합성곱 신경망 모델과 전이 학습을 활용하여 드론을 식별하는 새로운

시도로써, 드론 식별 기술의 발전에 크게 기여 할 것으로 기대된다.

주요어 : 드론, 전이 학습, 이미지 분류, 합성곱 신경망, 공중표적

Abstract Recent developments in the use of drones on battlefields, extending beyond reconnaissance to firepower 
support, have greatly increased the importance of technologies for early automatic drone identification. In this 
study, to identify an effective image classification model that can distinguish drones from other aerial targets of 
similar size and appearance, such as birds and balloons, we utilized a dataset of 3,600 images collected from 
the internet. We adopted a transfer learning approach that combines the feature extraction capabilities of three 
pre-trained convolutional neural network models (VGG16, ResNet50, InceptionV3) with an additional classifier. 
Specifically, we conducted a comparative analysis of the performance of these three pre-trained models to 
determine the most effective one. The results showed that the InceptionV3 model achieved the highest accuracy 
at 99.66%. This research represents a new endeavor in utilizing existing convolutional neural network models 
and transfer learning for drone identification, which is expected to make a significant contribution to the 
advancement of drone identification technologies.

Key words :  Drones, Transfer learning, Image classification, Convolutional Neural Networks, Aerial targets
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Ⅰ. 서 론

드론은 4차 산업혁명의 여러 신기술 중 하나로써, 그

유용성을 널리 인정받아 현재 재난구조, 농업, 물류 수

송, 감시 및 보안 등 다양한 분야에서 핵심 기술로 자

리매김하고 있다. 특히 군사용 무기로써 드론은 매우

큰 활용 가치를 지니고 있다[1].

최근에는 초소형화된 드론에 AI 기술을 접목하여,

기존의 정찰 역할을 넘어 핵심표적에 대해 타격 또는

자폭을 통한 공격 능력을 갖춰 화력 기능을 수행할 수

있게 되었다[2, 3]. 이러한 기능 확장으로 인해 드론을

활용한 적의 공격이 아군의 핵심 목표물을 타격할 경

우, 전장에서의 아군 피해가 상당함은 물론 승리도 보

장할 수 없게 될 것이다. 따라서, 아군의 피해를 최소화

하고 승리를 보장하기 위해서는 기존 감시체계를 보다

더 적극적으로 활용하여 적의 드론을 조기에 식별하고

방어하는 전략이 필수적이다.

현재 군에서 활용하는 드론 감시체계는 대부분 레이

더나 운용자의 육안에 의존하고 있으나, 이는 공중으로

이동하는 소형 물체를 식별하는 데 큰 제약이 따르며,

감시를 위한 운용 인력 감소 문제도 동시에 직면하고

있다. 이에 따라, 자동으로 드론을 탐지하고 식별할 수

있는 전문 드론 탐지 시스템의 개발이 절실하게 요구된

다.

한편, 민간 산업에서는 물체식별과 탐지를 위해 AI

기술 중 하나인 딥러닝이 널리 사용되고 있다. 국방 분

야에서도 합성곱 신경망 기반의 이미지 분류 모델을 이

용한 무기체계 식별 연구가 진행되었으나, 대부분 전차

나 함정과 같은 무기에 초점을 맞추었고 드론 식별에

관한 연구는 상대적으로 부족했다. 본 연구는 이러한

배경을 바탕으로, 드론 식별에 적합한 다양한 이미지

분류 모델들의 성능을 비교하고 분석하였다.

본 연구의 구성은 다음과 같다: 2장에서는 국방 분야

에서 이미지 분류 모델을 활용한 선행연구를 소개하고,

실험에 사용할 데이터와 모델을 상세히 설명하였다. 3

장에서는 실험을 통해 얻은 이미지 분류 모델의 성능

결과를 확인하고, 이를 바탕으로 모델들을 비교 분석하

였다. 마지막으로, 4장에서는 연구 결과를 종합하고 드

론 식별 기술의 향후 발전 가능성과 방향을 제시하였

다.

Ⅱ. 본 론

1. 관련 연구

국방 분야에서 CNN(Convolutional Neural Network)

기반 이미지 분류 모델을 이용한 무기체계 식별에 관한

이전 연구를 정리하면 아래 표 1과 같다.

[4]는 소규모의 지상 기동 무기체계 이미지를 수집하

고 전이 학습 기반 앙상블 모델을 적용한 합성곱 신경

망을 통해 보다 높은 정확도로 전차와 장갑차를 분류하

였다. [5]에서는 영상 장비를 통해 획득한 영상 정보에

CNN을 사용하여 한국과 일본의 해경 함정을 식별하는

전문가시스템에 관해 연구하였다. [6]은 합성곱 신경망

을 활용하여 마스트를 운용 중인 잠수함을 탐지하고 더

욱 정확한 예측을 위해 앙상블 모델을 적용하는 방안을

제시하였다. [7]에서는 전장에서 유리한 전술을 수립하

기 위해 다양한 합성곱 신경망 알고리즘을 활용하여 견

인포, 자주포, 다련장 등의 포병 무기체계를 분류하고

표 1. CNN 기반 이미지 분류 모델을 활용한 무기체계 식별에 관한 연구
Table 1. Studies on weapon system identification using a image classification models based on CNN

Division Studies
Identified

weapon system
Used Model

1 A study on transfer learning-based ensemble model for
classification maneuver weapon system[4]

Tanks and
armored vehicles

VGG19, ResNet50, DensNet121,
InceptionV3, MobileNetV2

2 A study on expert system for nationality classification of
coast guard ship[5] Coast guard ship InceptionV3

3
A study on the improvement of submarine detection based on
mast images using an ensemble mdoel of convolutional neural

networks[6]
Submarine

VGG16, ResNet50, InceptionV3,
its own model

4 A comparative study on the performance of CNN models for
classification of artillery weapon systems[7]

Artillery
Weapons

VGG16, VGG19, DenseNet169,
InceptionV3, MobileNetV2, Xception,
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이에 대한 성능을 비교하였다.

위와 같이 국방 분야에서 딥러닝의 대표적 기술인

합성곱 신경망 기반 이미지 분류 모델을 활용하여 지상

의 전차, 견인포 및 해상의 함정 등 다양한 무기체계의

식별과 분류를 위한 연구가 진행되었다. 그러나 최근

전장에서 핵심적인 역할을 하는 드론 식별에 관한 연구

는 상대적으로 부족한 실정이다.

2. 관련 이론

1) Convolutional Neural Network

합성곱 신경망은 인공지능에서 음성인식 및 이미지

처리에 최적화된 딥러닝 기법으로 1989년 Yann LeCun

에 의해 처음 소개된 이후 지금까지 많은 연구가 진행

되었다. [8]. 합성곱 신경망은 그림 1과 같이 피처 러닝

계층과 분류 계층으로 구분되는데 피처 러닝 계층은 다

시 컨볼루션 레이어와 풀링 레이어로, 분류 계층은 완

전 연결 레이어와 소프트 맥스 레이어로 나뉜다.

컨볼루션 레이어는 합성곱 연산을 통하여 이미지의

특징을 식별하고, 풀링 레이어는 컨볼루션 레이어가 생

성한 특징맵의 크기를 줄여 연산량을 감소시킨다. 이후

완전 연결 레이어를 거치면서 추출된 특징들이 모두 뉴

런으로 연결되고 최종적으로 소프트 맥스 레이어에서

클래스 분류 확률값을 출력한다.

그림 1. 합성곱 신경망의 구조
Figure 1. An architecture of CNN

2) 전이 학습(Transfer learning)

합성곱 신경망은 다수의 은닉층을 포함하고 있어 모

델의 복잡도가 높고 모델이 요구하는 수준의 성능을 구

현하기 위해서는 충분한 양의 데이터를 학습시켜야 한

다. 이는 많은 시간과 컴퓨팅 자원을 필요로 하며 만약

데이터가 부족할 경우 모델에 과적합이 발생하여 새로

운 데이터셋에서는 모델이 성능을 올바르게 발휘하기

어렵다. 특히 인터넷에서 직접 수집한 이미지 데이터셋

을 활용하기 때문에 모델 학습을 위한 충분한 양의 데

이터를 확보하기에 매우 제한적이다.

따라서, 본 연구에서는 효율적으로 시간과 필요 자원

을 활용하기 위해 상대적으로 적은 데이터셋을 이용

하여 높은 정확도를 나타낼 수 있는 전이 학습을 모델

에 적용한다. 전이 학습을 위해 ImageNet의 풍부한

데이터셋을 이용하여 사전에 학습된 모델들의 추출기

에 새로운 분류기를 결합하였다. 사전 학습된 모델의

종류는 Tensorflow에서 제공하는 VGG16, ResNet50,

InceptionV3 총 3가지 모델을 활용한다.

VGG16의 3×3 크기의 작은 필터를 통해 네트워크를

충분히 깊게 하여 모델이 효과적으로 이미지 특징을 학

습하는 특징이 있다. 또한 균일한 구조와 간결한 디자

인으로 인해 이해와 구현이 쉬운 장점이 있어 영상 분

류 및 객체 감지에 널리 사용되고 있다[9].

ResNet50은 2015년 Microsoft research에서 발표한

모델로 레이어가 깊어질수록 기울기가 소멸되는 문제

를 잔여 학습을 통해 해결하였다. 이를 통해 보다 더

깊은 신경망을 구성하여 높은 정확도를 달성하였다[10].

InceptionV3는 다양한 크기의 커널을 동시에 사용하

는 Inception 모듈을 도입하여 이미지의 다양한 특징을

효과적으로 추출하는 특징이 있다. 이를 통해 네트워크

가 다양한 크기의 패턴을 처리할 수 있게 하여 객체의

크기나 모양이 다양한 경우에 효과적이다[11].

본 연구의 실험에서는 3가지의 합성곱 신경망 모델

들의 사전 학습된 추출기와 아래 표 2의 새로운 분류기

결합을 통해 전이 학습을 적용하였다.

Layer type Input data form Type
Input [(none, 7, 7, 2048)] -
Flatten [(none, 2048)] Global Average Pooling
Dropout [(none, 2048)] 0.5
dense [(none, 512)] Relu
dense [(none, 256)] Relu
dense [(none, 128)] -
dense [(none, 3)] Softmax

표 2. 새로운 분류기의 구조
Table 2. The structure of the additional classifier

Ⅳ. 실험 및 분석

1. 학습데이터

데이터셋은 그림 2와 같이 드론 및 드론과 유사한

크기의 공중물체인 풍선, 새의 이미지로 구성하였고

Kaggle[12]에서 공개한 이미지 리스트에서 드론, 새, 풍
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선에 해당하는 이미지를 검색하여 활용하였다.

(A) (B) (C)

그림 2. 학습에 사용된 드론(A), 풍선(B), 새(C) 이미지 예시
Figure 2. Examples of collected dataset

표 3과 같이 최종적으로 클래스별 1,200장씩 총

3,600장을 수집하였으며, 학습 데이터셋은 960장, 테스

트 데이터셋은 240장으로 분류하였다.

Class Training Test Total

Drone 960 240 1200

Balloon 960 240 1200

Bird 960 240 1200

표 3. 데이터셋 정리
Table 3. Summary of dataset

수집한 데이터셋은 기존의 합성곱 신경망 기반 모델

이 사용하는 ImageNet과 같은 대규모 데이터셋에 비해

상대적으로 작다. 따라서 데이터의 다양성을 향상시키

기 위해 이미지를 추가로 확장하였다. 이를 위해 10도

회전, 이미지의 수직 및 수평 이동, 그리고 확대 및 축

소와 같은 변형을 적용하였다.

2. 실험방법

전이 학습 모델을 이용하여 수집한 데이터셋으로 모

델 간의 성능을 비교 분석하였다. 표 4는 실험을 수행

한 시스템 환경을 나타내며, 실험에는 구글의 Colab 플

랫폼을 활용하였다.

Environment Details

CPU Intel Pentium(R) CPU 4415U@ 2.3GHz

RAM 4GB

SSD 102GB

OS Windows 10 Home

Deep learning

framework
Keras 2.8.0

Language Python 3.7.5

표 4. 실험환경
Table 4. Environment of experiment

데이터셋의 입력 크기는 224×224이며, 데이터를 8:2

비율로 학습용과 평가용으로 나누었다. 배치 크기

(Batch Size)는 32, 옵티마이저(Optimizer)는 아담

(Adam)을 사용하였고, 에포크(epoch) 수는 100, 학습률

(Learning Rate)은 0.5로 설정하여 실험을 진행하였다.

표 5는 전이 학습 모델에 적용된 하이퍼파라미터

(Hyper Parameters)의 세부 사항을 나타낸다.

Type Input value

Input image size 224×224

Batch size 32

Optimizer Adam

Cost function Categorical crossentropy

Epoch 100

Learning rate 0.5

표 5. 전이 학습 모델에 적용된 Hyper parameters
Table 5. Hyper parameters applied to transfer learning

models

3. 실험 결과 및 분석

드론 및 유사한 공중물체의 식별 및 분류를 위해 세

가지 주요 이미지 분류 모델—VGG16, InceptionV3,

ResNet50—의 성능을 체계적으로 평가하였으며, 평가

척도로는 모델의 정확도(Accuracy)를 적용하였다. 드

론, 풍선과 새를 대상으로 한 실험에서 세 모델의 특징

추출기와 추가 분류기를 결합한 전이 학습 방법을 활용

하였으며, 실험 결과는 그림 3과 표 6과 같다.

모든 모델은 90% 이상의 높은 정확도를 나타내었지

만, 각 모델에 따라 성능에 미세한 차이가 있음을 확인

할 수 있다. 학습 데이터셋에서 VGG16과 InceptionV3

는 최고의 정확도인 99.96%를 보였는데, 이는 해당 모

델들이 상대적으로 경량화되어 있으며 작은 데이터셋

에서도 효과적으로 동작할 수 있음을 의미한다. 반면,

ResNet50은 94.27%의 낮은 정확도를 기록했는데, 이는

ResNet50이 더 큰 데이터셋과 고해상도 이미지를 처리

하는 데 최적화되어 있기 때문으로 추정된다. 즉, 실험

에 사용된 이미지 데이터셋의 규모가 상대적으로 작기

때문에 VGG16과 InceptionV3는 우수한 성능을 발휘한

반면, ResNet50의 성능은 상대적으로 저하된 것으로 판

단된다.

초기의 실험 단계에서 모든 모델은 낮은 정확도를

보였으나, 학습의 진행(즉, epoch의 증가)과 함께 정확
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도는 점차 향상되고 손실은 감소하는 경향을 나타내고

있다. 또한, 특정 epoch를 초과한 이후에는 성능의 상승

과 손실의 하강 폭이 점차 감소하는 것이 관찰되었으

며, 이는 모델의 학습이 수렴하고 있음을 나타낸다.

VGG16 Accuracy VGG16 Loss

ResNet50 Accuracy ResNet50 Loss

MobileNetV2 Accuracy MobileNetV2 Loss

그림 3. 이미지 분류 모델의 정확도와 손실
Figure 3. Accuracy and loss graphs of image classification

models

Models VGG16 ResNet50 InceptionV3

Train ACC 99.96% 94.27% 99.97%

Test ACC 99.33% 92.33% 99.66%

Train loss 0.0020 0.1640 0.0004

Test loss 0.0178 0.2272 0.0099

표 6. 이미지 분류 모델의 성능 비교
Table 6. The performance comparison of image classification

models

그림 3과 표 6에서 나타나듯이, 전이 학습을 통한 테

스트 결과 InceptionV3 모델이 99.66%의 가장 높은 정

확도를, ResNet50 모델은 92.33%의 가장 낮은 정확도

를 확인할 수 있다. 이는 InceptionV3 모델이 본 연구의

실험 환경과 데이터셋에 가장 적합한 모델임을 의미하

며, ResNet50은 더 크고 복잡한 데이터셋에서 그 장점

이 발휘될 가능성을 의미한다. 이러한 결과들은 드론

식별 및 분류 기술의 발전을 위한 중요한 기초 자료로

활용될 수 있을 것으로 기대된다.

Ⅴ. 결 론

본 연구는 최근 전장에서 핵심 기술로 주목받고 있

는 드론의 식별 및 분류를 목적으로 시작하였다. 드론

및 이와 유사한 크기의 공중표적을 대상으로 데이터셋

을 구성하였으나, 이미지 분류 모델 실험에 적용할 데

이터셋의 규모가 상대적으로 작기 때문에, 적은 데이터

에서도 우수한 성능을 보여주는 전이 학습 방식을 채택

하였다. 이를 위해 사전 학습된 세 가지 CNN 기반 모

델(VGG16, InceptionV3, ResNet50)의 특징 추출기와

추가 분류기를 결합하여 각 모델의 성능을 비교 및 분

석하였다. 결과적으로 InceptionV3 모델이 가장 높은

정확도를 보였으며, ResNet50 모델이 가장 낮은 정확도

를 나타내는 것을 확인하였다.

∙한계 및 제한사항: 본 연구는 주로 풍선과 새를 포

함한 제한된 범위의 공중표적을 대상으로 데이터셋을

구성하였다. 이는 다양한 공중표적에 관한 포괄적인 연

구를 수행하는 데 한계를 가지고 있다. 또한, 국방 분야

에서 운용되는 실제 군용 드론 이미지를 주로 사용해야

하나, 군사보안 및 접근성의 제약으로 인해 인터넷에서

수집 가능한 군용 및 민간 드론 이미지를 활용하였다.

이로 인해 데이터셋의 대표성 및 실용성 측면에서 극복

해야 할 제한사항을 포함하고 있다.

∙연구의 의의 및 향후 과제: 현재 드론 및 다른 공

중 표적을 분류하는 연구는 상대적으로 부족한 상태이

다. 이러한 상황에서, 본 연구는 전이 학습을 활용하여

기존의 방법들과는 다른 새로운 접근 방식을 제시하고

있으며, 이는 드론 식별 분야에서의 학문적 이해와 기

술적 응용을 넓힐 수 있는 중요한 기여를 할 것으로 판

단된다. 이러한 새로운 방법론은 향후 드론 식별 기술

의 발전을 촉진하고, 다른 관련 기술의 발전에도 영향

을 미칠 수 있는 중요한 기초 자료로 활용될 것이다.

향후 연구 과제로는 보다 충분하고 다양한 군용 드
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론 데이터셋을 확보하여 더 폭넓은 공중표적에 대한 분

류 및 식별 연구를 수행하는 것이다. 이를 통해 전장에

서 실질적으로 활용 가능한 드론 식별 시스템의 개발에

기여하고자 한다.
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