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요  약  최근 객체탐지 기술의 발전으로 공중에서 촬영된 영상에서 다양한 크기와 형태의 객체를 다중으로 인식하는
기술이 구현되고 있다. 이러한 기술을 군 공중 감시정찰 분야에 적용한다면 많은 이점이 있을 것이다. 하지만 군 적용에
있어 가장 큰 제한사항은 보안으로 인해 군 데이터에 대한 접근이 어렵고 공개 데이터의 양이 충분하지 않다는 것이다. 
본 연구는 이러한 제한사항을 해결하기 위해 진행되었다. 먼저 공중 감시정찰 분야 적용을 위한 4가지 데이터 증강 기법
을 선정하였며, 각각의 데이터 증강 기법은 공중촬영 이미지의 특성, 복잡한 무기체계의 운용환경을 반영한다. 선정된 
데이터 증강 기법을 인터넷에 공개된 다양한 전차 이미지에 적용하여 데이터셋을 구성함으로써 데이터 부족 문제를 해결
한 후 각 데이터셋에 대한 전차탐지 실험을 진행하였다. 실험을 통해 데이터 증강의 효과와 공중 감시정찰 무기체계에 
적합한 데이터 증강 기법을 확인할 수 있었다. 향후 본 연구가 관련 무기체계의 데이터 베이스 구성 간 도움이 되기를
기대한다.

Abstract  Recently, with the development of object detection technology, an automatic technology that
recognizes multiple objects of various sizes and shapes in images taken in the air is being implemented.
Great advantages exist if the technology is applied to military aerial surveillance and reconnaissance. On 
the other hand, the largest limitation is that accessing military data is difficult because the security and 
the amount of open data are also insufficient. This study was conducted to address these limitations.
First, four data augmentation techniques were selected for application to the aerial surveillance and 
reconnaissance field. Each technique reflects the characteristics of aerial images and the operating 
environment. The data shortage problem was solved by applying the technique to tank images opened
online. Subsequently, a tank detection experiment was conducted for each dataset. Through the 
experimental results, the effect of data augmentation and the suitable data augmentation technique for
airborne surveillance and reconnaissance weapon systems were confirmed. It is expected to help 
construct the database of related weapon systems.
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1. 서론

한국항공우주연구원과 성균관 대학교가 한 팀(팀명 
DronEye2020)으로 「2020년 세계 VisDrone 대회」 객
체탐지(object detection) 부문에 참가하여 정확도 
34.57%로 1위를 수상하였다. VisDrone 대회는 세계 인
공지능 분야 최고 권위 학회인 I(E)CCV (International
/ European Conference on Computer Vision)가 
2018년부터 매년 개최하는 대회로 드론이 촬영한 영상을 
인공지능을 활용해 사람이나 자동차 등 체를 탐지해 내
는 기술의 우수성을 평가하는 대회다. DroneEye2020 
팀이 개발한 객체탐지 기술은 드론의 비행 고도에 따라 
변화하는 지상 객체(자동차, 사람)의 크기와 형태를 다중
으로 인식해내는 기술로서 이를 구현하기 위해 약 1만장
의 데이터를 학습시켰다[1]. 일반적으로 객체탐지 기술은 
객체의 각도를 고려하지 않은 수평적인 객체를 탐지하는 
것이 목적이지만[2] DroneEye2020 팀은 드론에서 촬영
된 3차원 환경에서 객체탐지 기술을 적용하였기에 큰 의
미가 있다.

군 내에서도 발전된 AI 기술을 적용하기 위해 노력하
고 있으며 2022년 국방백서에는 국방 분야의 AI는 전장
의 전투원을 대체하는 수단이자 게임체인저이며, 미래 
전장에서의 우위를 점하기 위해 AI 기술이 적용된 무기
체계 등에 대한 역량을 집중하고 있다고 밝혔다[3]. 하지
만 DroneEye2020 팀의 새로운 시도를 도입하여 공중 
감시정찰 무기체계에 적용하기에는 제한사항이 따른다. 
우선 국방 분야의 특수성으로 인해 데이터의 접근에 어
려움이 있으며 데이터가 공개되지 않아 데이터의 양이 
충분하지 않다. 또한 여러 각도로 회전된 객체를 탐지해
야 하는 감시정찰 무기체계의 특성상 다양한 각도와 범
위에서 촬영된 데이터가 필요하다.

이러한 제한사항을 해결하기 위해 부족한 군 데이터에 
데이터 증강 기법을 적용시켜 객체탐지 성능을 향상시키
는 연구가 이루어지고 있다. 예를 들어 황교성[4]은 부족
한 적성 전차 이미지에, 황재민[5]은 부족한 군사 장애물 
데이터에 각각 데이터 증강 기법을 적용하여 탐지성능을 
향상시켰다. 하지만 대부분의 연구는 데이터 증강 유무
에 따른 객체탐지 성능을 비교하는 데이터 증강의 효과
에 관한 연구로 공중 감시정찰 무기체계라는 특수한 상
황에 적용시키기 위해서는 추가적인 연구가 필요하다. 

따라서 본 연구에서는 공중 감시정찰 무기체계에 적합
한 데이터 증강 기법이 무엇인지 알아보기 위해 공중촬

영 이미지의 특성과 무기체계 운용환경을 반영할 수 있
는 4가지의 데이터 증강 기법을 적용하여 실험을 진행한
다. 이를 통해 무기체계에 적합한 데이터 증강 기법을 확
인할 수 있으며 향후 무기체계의 데이터 베이스 구성 간 
활용이 가능할 것이다.

2장에서 데이터 증강 기법, 객체탐지 모델에 대한 관
련 연구를 설명하며, 3장에서는 실험 목적, 데이터 구성 
등 객체탐지 실험 전반과 훈련 데이터 종류에 따른 전차
탐지 성능 평가를 진행한다. 마지막으로 4장에서는 본 
연구의 결론 및 제한사항을 도출한다.

2. 관련연구

2.1 이미지 데이터 증강
데이터 증강이란 원본 데이터셋을 기반으로 새로운 데

이터를 만드는 기법을 말한다. 만약 부족한 데이터셋으
로 객체탐지를 위한 학습을 진행하는 경우 Fig. 1(a)와 
같이 훈련 데이터와 실험 데이터 모두에서 탐지 성능이 
떨어지는 과소적합(underfitting) 현상이 발생할 수 있
고, Fig. 1(b)와 같이 훈련 데이터에 대한 특수한 성질을 
과하게 학습해 실험 데이터에 대해서는 탐지 성능이 떨
어지는 과적합(overfitting) 현상이 발생할 수 있다.

 

(a) (b)

Fig. 1. The problem of insufficient data (Revised from [6])
        (a) underfitting (b) overfitting

Fig. 2. Desired convergence of training and testing error 
(Revised from [7])
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이러한 문제를 해결하기 위해 데이터 증강 기법을 활
용할 수 있으며 그 목적은 한정적인 데이터를 증강시켜 
성능을 높이면서 데이터 부족의 문제를 해결하는 것이
다. 이상적인 모델은 Fig. 2와 같이 학습량(Epoch)이 증
가할수록 훈련 오차(Training Error)와 실험 오차
(Testing Error)가 함께 줄어들게 된다.

이미지 데이터 증강 기법은 Table 1과 같이 기본 이
미지 조작 방법, 딥러닝 접근방법, 메타러닝 방법 등 3가
지 분류로 나뉘어진다. 기본 이미지 조작 방법은 기존 이
미지에 반전, 자르기, 회전 등의 기법을 활용해 이미지 
자체의 변형보다는 기존 이미지의 기하학적 특성을 변형
시켜 데이터를 증강한다. 딥러닝 접근 방법은 인공신경
망을 적용해 기존 이미지 자체를 변형하여 새로운 이미
지를 생성하는 방법으로 GAN(Generative Adversarial 
Network)과 같은 딥러닝 모델을 활용하여 데이터를 증
강한다. 메타러닝 방법은 신경망으로 신경망을 최적화하
는 메타 학습을 적용한 것으로 데이터 증강에 사용되는 
최적의 하이퍼파라미터를 학습의 과정을 통해 도출하고 
도출한 방법을 활용하여 데이터를 증강한다.

각각의 기법은 이미지 데이터의 특성에 따라 작동 효
율이 다르며 이와 같은 이유로 사용자가 분석하고자 하
는 데이터셋의 특징에 따라 이미지 데이터 증강 기법을 
선택해야 한다[8]. 본 연구에서는 공중촬영 이미지 및 무
기체계의 운용환경을 반영할 수 있도록 이미지의 기하학
적 특성을 변형시키는 기본 이미지 조작 방법을 적용하
여 데이터를 증강한다.

Basic image 
manipulation

Deep learning 
approaches Meta learning

Kernel Filters
Adversarial Training Neural 

AugmentationGeometric 
Transformations Neural Style

Transfer AutoAugmentRandom Erasing

Color Space
Transformation GAN Data

Augmentation
Smart

Augment
Mixing Images

Table 1. Classification of image data augmentation

2.2 데이터 증강을 활용한 객체탐지
본 연구와 유사하게 국방 분야의 데이터 부족 문제를 

데이터 증강 기법을 적용해 해결하고, 데이터 증강 기법
이 객체탐지 성능에 미치는 영향을 분석한 선행 연구는 
Table 2와 같다.

Researcher Target data augmentation

Lee et al. aircraft edge, flip, crop, jitt
Kweon et al. ship cGAN

Hwang et al. tank Mosaic augmentation, 
SinGAN, RandAugment

Hwang et al. military obstacle SinGAN

Table 2. Existing object detection using data 
augmentation

이찬우[8]는 주변 국가의 군용기 기종 분류 연구를 위
해 작은 컴퓨팅 자원으로도 활용이 가능한 데이터 증강 
기법을 적용하여 정확도를 향상시켰다. 권형준[9]은 데이
터 증강을 이용하는 SAR 영상 선박 탐지 프레임워크를 
제안하여 증강되지 않은 데이터로 학습된 네트워크에 비
해 선박 탐지 성능을 향상시켰다. 황교성[4]은 데이터의 
수가 적은 적성 전차 이미지에 데이터 증강 모델 조합을 
적용하여 객체탐지 성능을 향상시켰다. 황재민[5]은 획득
이 어려운 군사장애물 데이터에 SinGAN 데이터 증강 
기법을 적용하여 군사 장애물 분류 성능을 향상시켰다. 
이처럼 선행 연구에서는 데이터 증강 기법 적용에 유무 
따른 탐지 성능을 비교함으로써 데이터 증강 기법의 효
과를 분석하였다.

하지만 본 연구에서는 공중 감시정찰 무기체계에 가장 
적합한 데이터 증강 기법을 확인하기 위해 각기 다른 4
가지 증강 기법을 적용하여 데이터셋을 구성하고 탐지 
성능을 비교한다.

본 연구에서 사용된 객체탐지 모델은 YOLO(You Only 
Look Once)이며, 특히 Ultralytic 사에서 개발한 딥러
닝 프레임워크인 YOLOv5를 활용한다[10]. YOLOv5는 
Backbone에 CSPNet을 이용하는 모델로서 선행 연구
들에서 사용된 알고리즘에 비해 더 빠른 추론, 높은 정확
도, 연산량의 경령화가 가능하여 실시간 어플리케이션에 
적합하다. YOLOv5는 모델의 사이즈에 따라 YOLOv5s, 
YOLOv5m, YOLOv5l, YOLOv5x로 나누어지며 모델
의 사이즈가 커질수록 정확도가 증가하는 반면 모델의 
학습 시간이 증가하고 더 많은 컴퓨터 자원이 소모된다
[11]. 따라서 소형 감시정찰 무기체계에 적합하다고 판단
되는 YOLOv5s 모델을 사용한다. 해당 모델은 내부 파
라미터 수(12.7M)가 적어 경량화된 모델로서 탐지 시간
(19~21ms)이 빠르고 탐지 성능이 우수하다[4].

YOLOv5 구조는 Fig. 3과 같이 Backbone, Neck, 
Output 세 가지 주요 부분으로 구성되며, Backbone에
서는 입력된 이미지의 특징 정보를 추출, Neck에서는 추
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Fig. 3. The architecture of YOLOv5 method (Revised from [12])

출된 특징을 융합하여 성능을 높이며 Output에서 생성
된 특징맵을 활용하여 객체를 탐지한다.

3. 객체탐지 실험

3.1 실험 목적
실험의 목적은 첫째, 데이터 증강이 객체탐지 성능 향

상에 효과적인지 알아보는 것이며, 둘째, 공중 감시정찰 
무기체계에 가장 적합한 데이터 증강 기법이 무엇인지 
확인하는 것이다. 이를 위해 접근이 어렵고 데이터의 양
이 충분하지 않은 군 데이터에 4가지 데이터 증강 기법
(회전, 축소, 잡음추가, 배경제거)을 적용시켜 훈련 데이
터셋을 구성하고 구성된 4가지의 훈련 데이터셋에 대해 
각각 학습 및 객체탐지 실험을 진행하면서 성능을 비교
한다. 실험의 순서도는 Fig. 4와 같다.

Fig. 4. Research flow chart

3.2 데이터 구성
실험 목적을 달성하기 위해서는 다양한 각도에서 촬영

된 충분한 양의 전차 이미지 데이터가 필요하지만 군 데
이터에 대한 접근이 어렵고 양이 충분하지 않아 획득에 

어려움이 있었다. 따라서 Fig. 5(a)와 같이 인터넷에 공
개된 Roboflow tank dataset 이미지 50장과 Fig. 5(b, 
c)와 같이 웹 크롤링을 통해 획득한 다양한 각도에서 촬
영된 전차 이미지 각 50장을 포함한 총 150장을 원본 데
이터셋으로 구성하였다.

(a) (b) (c)

Fig. 5. Original tank dataset
         (a) Roboflow tank dataset (b) tank images from 

aerial(top) (c) tank images from aerial(top-side)

훈련 데이터셋은 원본 데이터셋에 데이터 증강된 결과
를 추가시켜 구성하였다. 먼저 #2(rotation) 데이터셋과 
#3(zoom-out) 데이터셋은 여러 각도로 회전된 다양한 
크기의 객체를 탐지해야 하는 공중촬영 이미지의 특성을 
반영하기 위해 회전 및 축소된 결과를 추가하여 구성하
였다. #4(noise) 데이터셋은 무기체계의 운용환경(전장
환경)을 반영하기 위해 잡음을 적용한 결과를 추가하여 
구성하였다. 마지막으로 #5(remove)는 전차의 외형 이
미지를 부각하기 위해 외부 배경을 제거한 결과를 추가
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Name #1(original) #2(rotation) #3(zoom-out) #4(noise) #5(remove)
Experiment A B A B A B A B A B

Train set
original 90 150 90 150 90 150 90 150 90 150

augmentation 0 0 150 150 150 150 150 150 150 150

Test set 60 30 60 30 60 30 60 30 60 30
Total 150 180 300 330 300 330 300 330 300 330

Table 3. Experiment dataset

하여 구성하였다. 데이터 증강 결과의 예는 Fig. 6과 같
다. 데이터 증강을 통해 구성된 훈련 데이터셋은 Table 
3과 같이 4가지 유형이며, 각각 150장의 데이터가 추가
되었다.

Fig. 6. Using Basic image manipulation for tank 
dataset

최종 데이터셋은 원본 데이터셋 #1(original), 회전 
데이터가 추가된 #2(rotation), 축소 데이터가 추가된 
#3(zoom-out), 잡음 데이터가 추가된 #4(noise), 배경 
제거 데이터가 추가된 #5(remove)로 구성된다. #2, #3, 
#4, #5의 데이터 수는 Table 3과 같이 동일하게 통제함
으로써 데이터 수의 증가로 인한 객체탐지 성능의 영향
을 최소화하고 증강 방식에만 차이를 둔다. 최종 데이터
셋에 대한 객체 라벨링을 위하여 YOLO Mark를 활용하
며, YOLO Mark는 이미지에서 객체의 Bounding box
를 설정하기 위한 GUI 기반 프로그램이다.

3.3 실험 구성 및 실험 환경
실험은 Experiment A, Experiment B로 구분하였

다. Experiment A는 데이터셋 #1에서 학습이 적용되지 
않는 60개의 데이터를 뽑아 실험 데이터셋으로 구성한
다. 훈련 데이터셋은 각 데이터셋에서 실험 데이터셋을 
제외한 데이터로 구성하며, #1은 90개의 데이터, 나머지 

#2, #3, #4, #5는 240개의 데이터로 구성한다. Experiment 
B는 Fig. 7과 같이 KCTC 전투훈련 간 드론에 의해 촬영
된 전차 이미지를 포함한 상공에서 촬영된 전차 이미지 
30개(원본 데이터셋에 미포함)를 실험 데이터셋으로 구
성한다. 훈련 데이터셋은 데이터셋 #1과 #1에 데이터 증
강을 적용한 결과가 추가된 데이터로 구성하며, #1은 
150개의 데이터, #2, #3, #4, #5는 300개의 데이터로 
구성한다.

데이터셋 학습 중 생성된 로그 파일을 시각화하여 학
습 과정 간 훈련 오차와 실험 오차가 최소가 되는 batch 
size 16, epoch 150 조건으로 학습을 진행한다. 학습 
오차와 훈련 오차를 시각화한 결과는 Fig. 8과 같다. 

Fig. 7. Test dataset for Experiment B

(a)

(b)

Fig. 8. Training loss/testing loss during Training
         (a) training loss (b) testing loss
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Name #1(original) #2(rotation) #3(zoom-out) #4(noise) #5(remove)

Test1
AP 0.768 AP 0.956 AP 0.886 AP 0.979 AP 0.941

Test2
AP 0.819 AP 0.838 AP 0.841 AP 0.882 AP 0.786

Table 6. Comparison of AP for each dataset

본 연구에 사용한 노트북 구동 환경은 Intel(R) 
Xeon(R) CPU @ 2.20GHz, 8GB RAM, Windows 10 
64bit, Intel(R) Iris(R) Xe Graphics이며, 데이터 증강 
기법의 적용과 YOLOv5s 학습은 구글 코랩 프로
(Google colaboratory pro)를 활용하였고 세부적인 실
험 환경은 Table 4와 같다.

GPU RAM CUDA Python Framework
Tesla T4 15.45GB 12 3.8.10 Pytorch 1.13

Table 4. Google colaboratory pro environment

3.4 평가지표
객체탐지 성능을 평가하기 위해서는 혼동행렬(Confusion 

Matrix), 정확도(Precision), 재현율(Recall), AP(Average 
Precision), IoU(Intersection over Union)에 대한 이
해가 필요하다. 먼저 혼동행렬은 Table 5와 같이 객체탐
지 모델의 예측(Predict result)과 실제 정답(Ground 
truth)의 교차표로서 TP는 모델에 의해 검출되어야 하는 
객체가 검출된 결과를 뜻한다. 정확도는 모델이 정답이
라고 검출한 결과 중 실제 정답의 비율을 뜻하며, 재현율
은 실제 정답 중 모델이 정답이라고 검출한 비율을 뜻한
다. 수식은 (1)과 같다.

 

Ground truth
Predict result

Positive Negative
Positive TP FN

Negative FP TN

Table 5. Confusion Matrix

Pr 


 
 (1)

AP는 정확도와 재현율 곡선의 아래 면적 넓이에 해당
한 값이다. 정확도와 재현율은 서로 상충하는 관계에 있
는 경우가 많아 정확도가 향상되면 재현율이 감소하게 
된다. 따라서 정확도와 재현율이 아닌 AP 값을 평가지표
로 주로 사용한다. IoU는 실제 바운딩 박스인 Ground 
Truth와 모델이 예측한 바운딩 박스인 Prediction이 얼
마나 정확히 겹치는지 계산한 값으로 수식은 (2)과 같다.

 ∪Pr
∩Pr (2)

본 연구에서는 AP 평가지표를 사용하여 객체탐지 모
델의 성능을 비교하며 IoU가 0.5보다 큰 값이 나오는 예
측을 TP 값으로 사용하였다.

3.5 실험 결과
두 번의 전차탐지 실험 진행 결과는 Table 6과 같다. 

Experiment A에서는 #1(original)보다 데이터가 추가된 
#2(rotation), #3(zoom-out), #4(noise), #5(remove)
에서 높은 전차탐지 성능을 보였으며 AP 값은 많게는 
0.211, 적게는 0.118의 차이를 보였다. Experiment B
에서는 #1(original)보다 데이터가 추가된 #2(rotation), 
#3(zoom-out), #4(noise)에서는 높은 전차탐지 성능을 
보였지만 배경제거 데이터가 추가된 #5(remove)에서는 
AP 값이 0.033 낮은 전차탐지 성능을 보였다. 

결과를 해석해보면 다양한 각도로 회전되고 크기가 다
양한 객체를 인식해야 하는 공중촬영 이미지의 특성이 
반영되도록 회전 및 축소 데이터를 활용한 경우와 전장
환경과 같은 복잡한 감시정찰 무기체계의 운용환경이 반
영되도록 잡음추가 데이터를 활용한 경우 탐지 성능이 
향상됨을 알 수 있었다. 반면 전차의 외형 이미지가 강조
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되도록 배경을 제거한 데이터를 활용한 경우 전차의 외
형 이미지를 강하게 학습하여 Fig. 9(a)와 같이 전차가 
작거나 회전된 경우 탐지를 못하거나 Fig. 9(b)와 같이 
대형 트럭을 전차로 잘못 예측하는 오류를 범해 탐지 성
능이 낮아졌음을 알 수 있었다.

(a) (b)

Fig. 9. Error using data #5(remove)
         (a) not detection (b) false detection

4. 결론

본 연구는 데이터 증강이 객체탐지 성능 향상에 효과
적인지, 공중 감시정찰 무기체계에 가장 적합한 데이터 
증강 기법은 무엇인지를 확인하는 목적으로 다양한 각도
의 전차 이미지에 4가지 데이터 증강 기법을 적용했다. 
원본 데이터에 증강된 이미지를 추가하여 데이터셋을 구
성하였으며 각 데이터셋 별 전차탐지 실험 및 성능 평가
를 진행하였다. 실험을 요약하면 여러 각도로 회전되고 
다양한 크기의 객체를 탐지해야 하는 공중환경의 특성과 
복잡한 무기체계의 운용환경이 반영되도록 회전, 축소, 
잡음추가의 데이터 증강 기법을 적용하는 것이 객체탐지 
성능 향상에 기여함을 알 수 있었다. 이를 통해 데이터 
증강이 객체탐지 성능 향상에 효과가 있음을 알 수 있었
으며, 향후 객체탐지 관련 무기체계를 위한 데이터베이
스 구성 간 본 연구가 참고가 될 수 있음에 의의가 있다.

제한사항으로는 현재 군에 전력화된 UAV와 드론의 
운용 고도가 일치하는 실험 데이터셋을 통해 검증하지 
못하였으며, 객체탐지 실험도 실제 전장환경을 고려한 
다중 클래스가 아닌 전차 1개의 클래스만 탐지하다 보니 
공중 감시정찰 무기체계에 적용 가능한 객체탐지 성능을 
확인하기 위해서는 추가적인 후속연구가 필요하다. 따라
서 차후에는 UAV와 드론의 운용 고도와 일치하는 실험 
데이터셋을 통한 검증과 전차 이외의 클래스를 추가한 
객체탐지 연구가 요구된다.
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