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SinGAN을 활용한 군사장애물 데이터 부족 문제 해결 및 실증 연구
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요  약  최근 자율주행기술이 발전하면서, 지상 기동무기체계에도 자율주행기술이 적용되는 등 무인화 및 인공지능 기술
이 도입되고 있다. 특히 지상 기동무기체계 중 공병 기동장비가 무인화될 시, 군사장애물의 극복방법을 판단하는 공병장
비의 특수성 때문에 기동로 상 군사장애물을 정확하게 분류하는 인공지능 기술이 요구된다. 인공지능이 군사장애물을
정확하게 분류하기 위해선 군사장애물에 대한 이미지 데이터가 확보되어야 하나 보안상 다량의 데이터 확보가 제한된다.
때문에 이 연구는 군사장애물 데이터를 증강시키기 위해서 적대적 생성모델중 하나의 이미지로 다량의 이미지를 생성하
는 SinGAN(Single Generative Adversarial Network)모델을 활용해 군사장애물 데이터의 부족 문제를 해결하였다.
또한 연산량이 많아 외부환경에서 CNN(Convolutional Neural Network) 기술을 적용하기 어려웠던 문제를 극복한
경량화된 딥러닝 모델인 모바일넷의 구글 티처블 머신을 통해 분류 정확도가 개선되는지를 실증하였다.

Abstract  Recent developments in autonomous driving technology have resulted in the introductions of 
unmanned and artificial intelligence technologies, such as ground-based maneuvering weapon systems.
In particular, when ground-based maneuvering weapon systems are unmanned, artificial intelligence 
technologies that accurately classify military obstacles are required to determine how to overcome these
obstacles. To enable artificial intelligence to accurately classify military obstacles, image data on military
obstacles must be secured. However, this is limited by security concerns. Therefore, we attempted to 
solve this problem using the SinGAN (Single Generative Adversarial Network) model, which generates 
large numbers of images to augment military obstacle data. This model also shows whether classification
accuracy is improved by the Google Teachable Machine of the MobileNet model, a lightweight deep 
learning model that overcomes the difficulty posed by the high computation requirements of 
CNN(Convolutional Neural Network) technology application in an external environment.
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1. 서론

최근 국방과학연구소에서 딥러닝 기반 인공지능 기술
을 활용한 자율주행 기술 개발에 성공했다고 밝혔다[1]. 

해당 기술을 토대로 현재 운용중인 지상 기동무기체계에 
대해 인공지능 기술을 확대 적용할 수 있다. 특히 지상 
기동무기체계 중 공병 기동장비는 적의 장애물과 화력이 
밀집되어있는 위험지역에 가장 먼저 진입하다보니 적 화
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력자산에 노출되기 쉽다. 이러한 승무원의 생존성 보장 
문제를 해결하기 위해 인공지능 기술을 적용할 소요가 
있다. 

인공지능 기술을 적용할 공병 기동장비로 현대 로템에
서 개발한 K-600 장애물개척전차를 꼽을 수 있다. 장애
물개척전차는 장애물의 종류에 따라 굴착, 도징, 파쇄 등
으로 장애물을 개척하는 능력을 보유하고 있다. 장애물
개척전차에 인공지능 기술을 도입한다면 장애물의 종류
를 분류하는 컴퓨터 비전(computer vision) 능력이 요
구된다.

장애물을 명확하게 분류하는 컴퓨터 비전 능력이 구축
되기 위해선 학습데이터가 다량으로 필요하다. 하지만 
군사 목적의 데이터이다 보니 보안상 다량의 데이터를 
확보하기 어렵고, 군사장애물이란 특성상 실제로 구현하
기 제한되는 점이 많다.

군사 분야에서 적 전차의 이미지 데이터를 딥러닝 기
술을 적용해 증강한 사례[2]는 있었으나 군사장애물 데이
터를 증강한 사례는 없었다. 때문에 부족한 군사장애물 
데이터를 확보하기 위해 딥러닝 기술로 데이터를 증강하
는 본 연구를 실시하였다. 여기서 사용한 딥러닝 기술은 
적대적 생성모델(GAN, Generative Adversarial Network, 
이하 GAN) 중 하나의 이미지 데이터를 다량의 데이터로 
증강할 수 있는 SinGAN(Single GAN, 이하 SinGAN) 
모델이다. 해당 모델로 증강된 데이터셋을 생성해볼 것
이다. 

이후 증강시킨 데이터셋과 기존 데이터셋으로 군사장
애물 분류모델을 구축 및 학습시키고, 실제 현장에서 정
확도가 얼마나 향상되는지 RC카(RC-car)를 이용해 실
증해볼 것이다.

2. 관련 연구

2.1 이미지 데이터 증강
이미지 데이터 증강기법은 모델의 성능 향상 목적으로 

학습 이미지 데이터 수량을 증가시키는 방법이다. 다시 
말하자면, 새로운 데이터를 수집하는 것이 아닌 기존의 
데이터를 활용해 학습 데이터 수를 늘리는 방법이다. 

증강방법으로는 크게 아래 Fig. 1과 같이 기본 이미지 
조작방법(basic image manipulations)과 딥러닝 접근
방법(deep learning approaches)으로 구분할 수 있다
[3].

Fig. 1. Methods of data augmentation

기본 이미지 조작 방법은 기존 이미지에 반전, 자르기, 
회전 등의 기법을 활용해 이미지 자체의 변형보다는 기
존 이미지의 기하학적 변형을 줌으로써 데이터를 증강시
키는 방법이다. 딥러닝 접근방법은 인공신경망을 적용해 
기존 이미지 자체를 변형하여 새로운 이미지를 생성하는 
방법으로 GAN 모델을 활용한 방법이 대표적이다. 기본
적으로 이미지 데이터 증강방법은 기본 이미지 조작 방
법을 적용해서 딥러닝 모델의 성능을 향상시킨다. 대표
적인 라이브러리로 Imgaug, Randaug, Albumentation 
등이 있다[4]. 

위 방법을 사용한 대표적인 사례로 Gonçalo Marques[5]는 
코로나 환자 CT 이미지를 Albumentation으로 증강하
여 학습데이터로 활용하는 방안을 연구하였다. 또한 
Vung Pham[6]은 도로상 크랙 또는 손상된 부분을 감지 
및 분류하는 모델을 구축하기 위해 데이터 증강을 실시
하였다. 

하지만 단순히 기하학적 변형만으로는 데이터 증강에 
한계가 있고, 결국 데이터 부족 문제에 직결하게 된다. 
그래서 본 연구에서는 데이터 증강방법 중 딥러닝 접근
방법을 활용할 것이고, 딥러닝 증강방법인 GAN 모델 중 
원본 데이터를 확보하기 어려운 군사 분야에서 활용가능
한 SinGAN 모델을 활용하여 군사장애물 데이터 부족 
문제를 해결할 것이다.

2.2 SinGAN 모델
GAN 모델은 데이터를 생성하는 생성자(generator) 

신경망과 생성된 데이터와 실제 데이터를 비교하여 진위
여부를 판단하는 구별자(discriminator) 신경망으로 구
성된다. 이 두 신경망간 경쟁하여 생성되는 랜덤변수
(random variable)가 실제 원본 이미지 데이터와 비슷
한 분포를 보이게 된다. 결국 위 분포가 구별자를 속여 
내쉬균형(nash equilibrium)의 상태와 같이 더 이상 이
점이 없는 균형점에 도달하게 되고, 최종적으로 유사한 
이미지 데이터를 생성하게 된다[7]. 여기서 파생되어 
DCGAN, WGAN, CycleGAN, StarGAN 등 다양한 
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Fig. 2. SinGAN pipeline[8]

GAN 모델로 발전하였다. 
다만, 위에서 제시된 GAN 모델들은 학습하기 위해 

데이터가 다량으로 확보되어야 한다. 하지만, 군사장애
물 같이 데이터 확보에 제한이 있는 경우엔 적용하기가 
어렵다. 그래서 이를 해결하기 위해 하나의 이미지 데이
터로 다량의 이미지 데이터를 생성할 수 있는 SinGAN 
모델을 활용하였다.

SinGAN 모델은 GAN 모델의 알고리즘 중 하나로 위
의 Fig. 2와 같이 생성자와 구별자를 활용한 원리는 동
일하지만, 여러 개의 생성자와 구별자를 쌓아 반복적으
로 이미지를 학습한다는 점에서 타 모델과는 차이가 있
다. 때문에 다량의 원본 데이터가 필요했던 기타 GAN 
모델과는 달리 SinGAN 모델은 하나의 이미지로 유사한 
여러 이미지를 생성할 수 있다는 장점을 가지고 있다. 또
한 아래에서 위로 올라갈수록 저해상도에서 고해상도로 
순차적으로 학습해서 아래에서부터 이미지의 큰 부분을 
학습하고, 위로 갈수록 업샘플링(upsampling)하면서 미
세한 부분을 학습한다[8]. 이는 원본 데이터를 획득하기 
어려운 군사 데이터에서 활용하기에 적합하다.

위 방법을 사용한 사례로 손현승[9]은 SinGAN 딥러
닝 모델을 이용해 양식장에서 질병 확산을 막기 위한 넙
치의 질병 이미지 패턴을 증강해 데이터를 생성하였다. 

권주원[10]은 SinGAN 모델을 사용해 암 조직의 병리 데
이터를 확장시켜 모델의 학습성능을 향상시키는 방안을 
연구하였다. 또한 황교성[2]은 군사적인 목적으로 적성 
전차 이미지를 증강시켜 객체 탐지 모델인 YOLOv5s를 
통해 모델 성능을 향상시키는 연구를 실시하였다.

3. 데이터 증강 및 모델 구축

3.1 군사장애물 분류 및 데이터 증강
군사장애물 분류는 Fig. 3과 같이 장애물개척전차의 

극복능력을 고려해 구축장애물, 지뢰지대, 도로대화구, 
그리고 기동로로 분류할 수 있게 4개의 클래스로 구성하
였다. 특히 구축장애물은 대부분 낙석 장애물이기 때문
에 낙석으로 재정의하였다[11].

아래와 같은 클래스를 기준으로 인터넷 상에서 남ㆍ북
한 도로사진, 장애물 이미지 데이터를 수집하였다. 그 결
과, 기동로 102개, 낙석 47개, 지뢰지대 133개, 도로대
화구 69개 데이터를 합한 351개의 데이터를 획득하였
고, 각 클래스별로 SinGAN 모델을 활용해 최종 500개
씩 목표로 데이터 증강을 실시하여 총 2,000개의 이미지 
데이터를 생성하였다.
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Fig. 3. Criteria of obstacle classification[11]

데이터 증강간 학습환경은 구글 코랩 프로(google 
colaboratory pro)를 활용하였고, 컴퓨터 환경은 아래 
Table 1과 같다.

Section Spec

CPU Tesla P100

GPU Geforce RTX 3060 Ti

Python 3.7.14

RAM 16.00GB

Table 1. Computer environment

3.2 SinGAN 모델을 활용한 데이터 증강방법
SinGAN 모델을 활용해 수집된 각각의 군사장애물 데

이터와 기동로 데이터 증강을 실시하였다.
SinGAN 모델은 아래 Fig. 4와 같이 생성자 내부에 5

개 층으로 구성되어있고, n쌍의 생성자, 구별자 쌍이 있
어 한 이미지를 학습시킬 경우 많은 시간이 소요된다. 

Fig. 4. Structure of SinGAN Generator[8]

여기서 n은 이미지의 학습정도에 따라 달라지기 때문
에 특정한 수로 정의하기 어렵다. 또한 생성되는 샘플
(sample) 중 일부는 일그러지는 이미지로 생성되다보니 
모두 정상적인 데이터가 생성되지 않는다. 그래서 하나
의 데이터 이미지로부터 많은 샘플을 생성할 경우, 시간
과 데이터 질적 측면에서 효율적인 데이터 구성을 하기 
제한된다. 따라서 효율적인 데이터 구성을 위해 하나의 
데이터로 아래 Fig. 5와 같이 256×256 크기의 50개 샘
플을 생성하였다.

Fig. 5. Image augmentation using on SinGAN

기동로, 지뢰지대, 도로대화구는 하이퍼파라미터인 스
케일(scale)을 n으로 설정할 경우 그 형태를 잘 유지하여 
생성 가능하나 낙석장애물은 아래 Fig. 6과 같이 일그러
지게 생성되었다. 

Fig. 6. Rockfall obstacle generated on scale n

여기서 스케일이란 어느 생성자, 구별자 쌍에서부터 
학습을 시작할 것이라는 SinGAN의 하이퍼 파라미터이
다. 이는 기타 장애물보다 낙석 장애물이 정형화된 조각 
단위로 파괴되어 장애물의 형태를 나타내기 때문에 보다 
높은 단계의 생성자에서부터 학습을 시작하여 낙석장애
물의 어느정도 형상을 유지한 상태로 미세한 조각 부분
에 대한 학습을 시작해야 다음 장에 제시된 Fig. 7과 같
이 올바르게 생성된다. 스케일을 n-1로 설정했을 경우에
도 동일한 현상이 식별되었다. 그래서 낙석장애물 데이
터를 생성할때는 스케일을 n-2 이하로 설정해서 타 장애
물보다 2단계 위의 생성자와 구별자 단계에서부터 학습
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을 시작하게 하여 정상적인 형태를 유지할 수 있도록 하
였다.

Fig. 7. Rockfall obstacle generated on scale n-2

3.3 장애물 분류모델 구축
실제로 군사장애물 분류모델에 증강된 군사장애물 데

이터를 학습간 사용하여 성능이 향상되는지 살펴보았다. 
본 연구에서는 실제 야외에서 모델이 향상되었는지를 실
증하기 때문에 저성능 모바일 환경에서도 사용가능한 
Google Teachable Machine 프로그램을 활용하였다. 
Google Teachable Machine은 CNN 기반의 
MobileNet 알고리즘을 활용한 프로그램이다. 모델의 성
능은 기타 CNN모델과 동일하지만, 연산량을 대폭 줄여 
하드웨어 환경이 열악한 야외에서 사용하기 적합하다. 
또한 구축한 모델을 모바일 링크로 내보낼 수 있고, 실증
간 사용할 RC카가 촬영한 이미지를 현장에서 즉각적으
로 분류하는지 살펴볼 수 있는 장점을 가지고 있기 때문
에 본 실증간에 해당 프로그램을 사용하였다. 

실증에 앞서 모델은 원본 데이터 351개만 있는 기본 
데이터셋(dataset)과 증강된 데이터까지 포함된 2,000
개로 학습한 증강 데이터셋을 구축한다. 구축한 각각의 
데이터셋을 토대로 모델의 성능을 최적화하기 위해 하이
퍼 파라미터 튜닝 작업을 실시한다. 이 때, Google 
Teachable Machine은 배치사이즈(batch size)를 16, 
32, 64, 128, 256, 512로만 조작할 수 있는 특성이 있
기 때문에 하이퍼 파라미터 튜닝으로 그리드 서치(grid 
search) 방법을 적용하였다[12]. 그리드 서치란 하이퍼 
파라미터에 넣을 수 있는 값들을 순차적으로 넣어 비교 
분석하여 가장 낮은 테스트 로스(test loss)값을 갖는 모
델의 하이퍼 파라미터를 도출하는 방법이다. 

에포크(epoch)는 150기준으로 학습하되, 과소적합
(underfitting)이 나올 경우 에포크를 500, 1000으로 늘
려서 최적의 에포크 수를 탐색하였다. 그리드 서치 방식
으로 하이퍼 파라미터를 조정한 결과 기본 데이터셋은 
아래 Table 2와 같은 값이 나타나게 되었고, 증강 데이

터셋은 아래 Table 3과 같이 나오게 되었다. 이를 통해 
기본 데이터셋은 에포크 58, 배치 사이즈 16, 학습률
(learning rate) 0.001로 설정할시 가장 낮은 테스트 로
스값이 나오고, 증강 데이터셋은 에포크 75, 배치 사이즈 
16, 학습률 0.0001로 설정할 시 가장 낮은 테스트 로스
값이 나오게 됨을 알 수 있다.

 B / L / E Test
accuracy

Min. test
 loss

Optimal
epoch

16/0.001/150
16/0.0001/150
16/0.00001/150
16/0.00001/500

0.9812
0.9571

U
0.8998

0.1027
0.1821

U
0.3872

58
109
U

327

32/0.001/150
32/0.0001/150
32/0.00001/150
32/0.00001/500

0.9189
0.9372

U
0.9023

0.1271
0.2183

U
0.3129

9
39
U

387
64/0.001/150
64/0.0001/150
64/0.00001/150
64/0.00001/500

0.9717
0.9635

U
0.9027

0.1513
0.1728

U
0.2672

80
139
U

298
* B : Batch size / L : Learning rate / E : Epoch / 
 U : Underfitting  

Table 2. Value of hyperparameter on basic dataset 
model

 B / L / E Test
accuracy

Min. test
 loss

Optimal
epoch

16/0.001/150
16/0.0001/150
16/0.00001/150
16/0.00001/500

0.9802
0.9736

U
0.9736

0.0659
0.0590

U
0.0790

11
75
U

195

32/0.001/150
32/0.0001/150
32/0.00001/150
32/0.00001/500

0.9802
0.9736

U
0.9802

0.0636
0.0913

U
0.0862

8
61
U

273
64/0.001/150
64/0.0001/150
64/0.0001/500
64/0.00001/150
64/0.00001/500
64/0.00001/1000

0.9802
U

0.9736
U
U

0.9736

0.0887
U

0.0678
U
U

0.0644

16
U

250
U
U

702
* B : Batch size / L : Learning rate / E : Epoch / 
  U : Underfitting  

Table 3. Value of hyperparameter on augmented 
dataset model

위에서 도출한 최적의 하이퍼 파라미터로 각각 모델을 
85 % 비율의 데이터로 학습을 시킨 후, 15 % 비율의 데
이터로 모델의 정확도를 확인해보았다. 아래 Table 4와 
같이 기본 데이터셋 같은 경우 클래스별 정확도가 최소 
88 % 이상의 정확도가 나온다. 증강 데이터셋 같은 경우 
클래스별 정확도가 최소 98 % 이상의 정확도가 나온다. 
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데이터를 증강시킨 결과, 최소 정확도가 기본 데이터
셋에 비해 낙석과 도로대화구는 10 %, 지뢰지대는 5 % 
가 증가함을 알 수 있다.

Class
Accuracy(%)

Rate of
increase(%)Basic

dataset
Augmented

dataset

Manuever road 100 100 0
Rockfall 88 98 +10

Minefield 95 100 +5
Road crator 88 98 +10

Table 4. Accuracy of dataset 1

4. 모델 실증 및 결과 분석

4.1 실험환경 및 가정
3.3절에서 구축한 모델이 실제 현장에서 군사장애물

을 정확하게 인식하는지 무인 장애물개척전차로 가정한 
RC카에 카메라를 장착해 실험하였다. 실험간 사용한 RC
카는 아래 Table 5와 같은 성능을 보유하고 있다.

Width Length Height Max velocity
19.5 cm 32 cm 12 cm 25 km/h

Camera 300 thousand pixel(640×480)

Table 5. Spec of RC-car

또한 실제 도로낙석을 떨어뜨려 실험되기 제한되서 
RC카 시점에서 동일한 시각을 보여주는 시멘트 블록을 
사용하였다. 그리고 일반적으로 실제 도로낙석이 6~8개 
정도의 낙석으로 구성되어 있어 동일하게 6~8개 시멘트 
블록을 사용하였다. 또한 실제 지뢰를 매설해 실험하기 
제한되어 지뢰와 동일한 모양으로 군에서 운용되고 있는 
대인 및 대전차 교보재 지뢰를 활용하여 지뢰지대를 묘
사하였다. 

실험에 앞서 최적의 하이퍼 파라미터로 학습시킨 기본 
데이터셋과 증강 데이터셋을 각각 하이퍼링크로 생성하
고 스마트폰 환경으로 이동하여 실행한다. RC카 카메라 
앱과 스마트폰을 연동한 상태로 각각의 데이터셋 모델들
을 실행하면서 현장에서 분류 정확도를 살펴보는 방식으
로 실험을 진행하였다. 

실제 실험장소에는 아래 Fig. 8과 같이 세 개의 군사
장애물로 구성하였다. 특히 실험하는 도로폭은 2차선 도

로로 가정하여 실험하는 RC카 폭의 2배인 40 cm로 구
성하였다.

Fig. 8. Environment of experiment 

4.2 실험결과
RC카 카메라를 활용해 3개의 군사장애물을 각각 10

장씩 촬영해 정확하게 분류하는지 살펴보았다. 10장의 
사진은 차가 왕복하면서 다양한 각도에서 촬영하며 추출
하였고, 현장에서 모바일상의 데이터셋별 링크를 연결하
여 각각 정확도를 확인하였다.

각각의 이미지 데이터를 모델별로 검증해본 결과, 아
래 Table 6과 같이 각 클래스별 평균 정확도 값이 도출
되었다. 도출된 값을 보면 4개의 클래스 모두 분류 정확
도가 증가한 것을 알 수 있다. 

Class
Accuracy(%)

Rate of
increase(%)Basic

dataset
Augmented

dataset

Manuever road 90.3 99 +8.7
Rockfall 93.7 97.1 +3.4

Minefield 98.4 98.7 +0.3
Road crator 87.1 98.3 +11.2

Table 6. Comparison of basic dataset and augmented 
dataset

특히, 기동로와 도로대화구 같은 경우는 기본 데이터
셋에서 각각 1개씩 이미지가 30% 이하의 낮은 인식률을 
보이는 이미지가 있어 평균 정확도가 떨어지는 것을 살
펴볼 수 있지만, 증강 데이터셋에서는 군사장애물 데이
터를 증가하여 모든 클래스에서 분류 정확도가 95 % 이
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상의 값이 도출되었다. 또한 증강 데이터셋에서는 검증 
데이터 중 분류 정확도가 90 % 이하로 나타나는 데이터
는 없었다. 이는 SinGAN 모델을 활용해 군사장애물 데
이터를 증강하는 방법이 모델 향상에 기여한다는 것을 
알 수 있다.

5. 결론

본 연구는 딥러닝 기술을 적용한 군사장애물 분류모델
의 데이터 부족 문제를 해결하기 위해 군사장애물 데이
터 증강을 실시하였다. 또한 해당 모델을 실증하여 군사
장애물 데이터 증강의 효과성을 살펴보았다. SinGAN 모
델을 활용해 획득하기 어려운 군사장애물 데이터 증강이 
가능하였고, 증강된 데이터가 분류 모델의 성능을 높일 
수 있음을 확인하였다. 또한 군사장애물 데이터 증강시, 
장애물 종류에 따라 스케일 파라미터를 다르게 적용해야 
데이터 증강이 원활하게 이루어짐을 확인할 수 있었다.

하지만 기존 데이터와 완전히 다른 새로운 데이터를 
생성하는데는 제한사항이 있었고, SinGAN 모델을 활용
해서 고품질의 이미지 데이터를 획득하기 어려움을 알 
수 있었다.

향후 군사분야에서 SinGAN 모델을 적용하면 획득하
기 어려운 적 무기체계 데이터셋을 증강시킬 수 있고, 적 
무기체계를 식별하는 객체 탐지 모델의 성능을 향상시킬 
수 있는데 기여할 수 있을 것이다. 또한 자율주행 무기체
계의 학습간 사용되는 데이터를 증강하여 유ㆍ무인 복합
체계 성능 개선 등 군사 분야 데이터 부족 문제를 해결할 
수 있을 것이다. 
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