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요  약  4차 산업혁명 기술의 발전과 인구절벽 등 여러 요인으로 인해 군이 맞닥뜨리게 될 미래 작전환경에서 전투행위의
주체는 무인 중심으로 전환될 것이다. 그중 감시정찰 분야는 가장 먼저 무인체계에 의해 임무가 대체 되어가고 있다. 
본 논문에서는 딥러닝 기반의 알고리즘을 활용하여 지상 감시 간 기동하는 군 제대의 규모를 판단하기 위한 연구를 수행
하였다. 딥러닝 알고리즘 중 객체탐지와 객체추적 기법을 활용하여 영상 내 특정 무기체계를 식별하고 탐지된 객체의
계수를 통해 제대 규모를 판단하였다. 특히 기동 및 화력 무기체계인 자주포, 전차, 장갑차를 기준으로 제대규모를 판단
하였으며, 제대의 규모를 판단할 수 있는 특정 무기체계에 대한 탐지와 추적, 계수에 집중하였다. 모델은 객체탐지 알고
리즘인 YOLOv8s를 객체 검출기, 다중 객체추적 알고리즘에서 높은 성능을 보여주는 BYTE 알고리즘을 추적기로 구성
하여 객체탐지와 추적을 수행한다. 마지막으로 객체탐지와 추적에 이어 클래스별로 객체를 계수하고 계수된 값에 의해
규모를 판단하는 알고리즘을 추가하여 모델을 완성하였다. 학습 데이터는 지상에서 촬영된 이미지를 클래스별로 수집하
였고 클래스는 자주포, 전차, 장갑차 3가지로 구성하였다. 모델 평가를 위해 제대규모를 반영한 테스트 영상으로 모델의
정확도를 확인하였으며 80%의 정확도를 나타내었다. 본 연구를 통해 향후 지상 감시장비를 활용해 군 제대규모를 판단
할 수 있는 방법을 제시하였다는 것에 의의가 있다.

Abstract  The development of the Fourth Industrial Revolution, along with factors, such as population
decline, will lead to a shift towards uncrewed systems in the future battlefield. The military will 
increasingly rely on uncrewed systems to carry out operations. Among them, uncrewed systems are 
replacing the surveillance and reconnaissance field. In this study, deep learning-based algorithms were
used to judge the scale of ground-based military echelons moving in the surveillance area. A specific
military unit was identified in the video using object detection and tracking techniques, and the scale
of the military echelons was determined based on the count of detected objects. In particular, this study
focused on detecting, tracking, and counting specific weapon units, such as self-propelled artillery, 
tanks, and armored vehicles. The model consists of the YOLOv8s object detection algorithm as an object
detector and the BYTE algorithm as a multi-object tracking algorithm, showing high performance in 
object detection and tracking. Finally, the model was completed by adding algorithms that count objects
by class and judge the size based on the counting. The training data was collected by the three types 
of classes from images taken from a ground perspective: self-propelled artillery, tanks, and armored 
vehicles. This study evaluated the model accuracy using test videos, and the result had an accuracy of 80%.
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1. 서론

우리 군이 직면하게 될 미래 작전환경은 인구절벽과 
과학기술의 발전으로 인해 많은 변화가 예상된다. 출산
율의 급감과 고령화가 심화되면서 군의 전투력 유지에 
절대적인 부분을 차지하는 현역가용자원이 부족해질 것
이다. 변화가 예상되는 상황 속에서 군은 인공지능을 접
목하여 전투 수행의 주체를 사람에서 무인으로 변화시키
고자 노력하고 있다. 이러한 노력의 일환으로 유·무인 복
합 전투체계, 무인 무기체계 개발에 박차를 가하고 있다. 
특히, 무인 무기체계는 전투의 효율성 증대, 위험도 및 
운용인력 감소를 위해 4D(Dangerous, Dirty, Dull, 
Difficult)분야를 위주로 확산되고 있다[1]. 4D 분야 중 
하나인 적지종심지역의 감시 임무 역시 무인체계에 의한 
대체가 예상된다.

현재 우리 군은 표적정보 수집 및 특정지역 감시정찰 
임무를 위해 지난 2017년부터 2021년까지 4년에 걸쳐 
다기능관측경을 도입하여 전력화하였으며 최근 추가 도
입을 결정하였다[2]. 다기능관측경은 주,야 감시능력을 
보유하였으며 표적의 좌표, 이동속도, 방위각, 표적까지
의 거리 정보를 수집 및 실시간으로 송신할 수 있는 능력
도 보유하였다. 그러나 수집된 정보들을 분석하고 판단
하는 것은 사람에 의한 수작업에 의존하고 있으며, 다기
능관측경을 포함한 군의 감시자산으로부터 수집된 정보
들을 자동으로 분석해주는 시스템이 필요하다. 표적의 
규모를 판단하는 것 역시 인력에 의해 수행되는데, 전투
를 수행함에 있어 표적의 규모 판단은 화력유도, 지휘관
의 전술 방책선정에 직접적으로 연관되기 때문에 매우 
중요하다. 

본 연구에서는 지상 감시 간 관측된 제대의 규모를 자
동으로 판단할 수 있는 방법을 살펴볼 것이다. 그 중 비
정형적이며 불확실성이 존재하는 전장상황에 적용하기 
적합한 컴퓨터비전 분야의 딥러닝 기법을 활용하여 연구
를 수행한다. 기존 연구들 중 딥러닝을 활용하여 군 제대 
규모를 판단하려는 시도가 공개적으로 이루어지지 않았
으므로 본 연구에서는 딥러닝 기법을 적용해 지상 감시 
간 군의 제대규모를 판단할 수 있는 모델을 제시하고 테
스트 영상을 통해 그 성능을 확인한다.

2. 관련 연구

2.1 객체 규모 판단 연구

탐지된 객체의 규모를 판단하는 연구는 크게 군사분야
와 민간분야로 구분할 수 있다. 민간분야에서 유동인구 
파악을 위한 군중의 규모 판단(crowd counting), 교통
량 측정, 농업 분야를 비롯한 여러 분야에서 연구가 수행
되었다. 군중의 규모를 판단하는 연구들 중 Jeon et 
al.[3]은 배경 영역을 억제함으로써 탐지하려는 사람의 
인식률을 향상 시켰으며, Sim et al.[4]은 딥러닝 알고리
즘인 VGGNet을 활용하여 군중의 규모를 판단하고 그 
결과를 설명가능한 인공지능(eXplainable-AI) 모델인 
Grad-CAM을 통해 확인하였다. 교통량 측정을 위한 분
야에서도 연구가 진행되었는데, Lee et al.[5]은 교차로
를 통과하는 차량의 계수(traffic counting)를 위해 교통
감시 영상을 활용하여 객체탐지 알고리즘인 YOLO(You 
Only Look Once)를 사용하였으며, YOLO의 버전인 
YOLOv2와 YOLOv3의 성능을 비교하였다. Jung et 
al.[6]은 도로에서의 차량 계수를 위해 계수선(counting 
line)을 설정하였으며, 도로 형태에 따라 계수선의 효율
적인 생성 방법에 대해 연구를 진행하였다. 농업 분야에
서 Park[7]은 감자의 수확량을 측정하기 위해 계수선을 
설정하였으며, YOLOv5와 객체추적 알고리즘인 
DeepSort를 이용하였다. Lee et al.[8]은 해충 발생량을 
파악하기 위해 딥러닝 기반의 멀티 어텐션 Centernet 
모델을 제안하여 포집된 해충의 수를 측정하였다.

군사 분야에서는 Choi et al.[9]이 감시정찰 센서 네
트워크에서 군 제대규모 판단을 위한 연구를 진행하였
다. 제대가 이동하며 센서를 지나갈 때마다 수집된 시간 
정보의 간격을 기준으로 규모판단에 활용하였다. 성능 
평가는 실제 제대들이 교리에 근거한 이동속도와 제대 
간 거리간격에 맞춰 이동할 때 알고리즘에 의해 판단된 
결과를 바탕으로 수행하였다. 하지만 인원 위주의 제대
에 한정하여 연구를 진행하였고 육군의 교리에 의한 이
상적인 부대이동 상황을 가정하였기에 전장상황을 충분
히 반영하지 못하였다는 한계가 존재한다. 

본 연구에서는 병력 위주의 제대들을 연구대상으로 선
정한 기존 연구와 달리 제대 간 구분이 더욱 명확하고 군
사작전에서 상대적으로 큰 영향력을 미치는 기동, 화력 
무기체계 위주로 구성된 제대를 연구대상으로 설정하였
다. 또한 딥러닝을 기반으로 실제 제대가 이동할 때 각각
의 객체들을 탐지, 추적하여 카운팅하는 방식으로 규모
를 판단하였기에 다양한 전장상황에서의 적용에 유리하
다는 점이 기존 연구와의 차이점이다.

2.2 군 제대규모 판단 기준
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제대는 군사분야에서 사용되는 용어로서 어떠한 부대
를 하나의 구분체로 설명하기 위해 사용된다. 제대는 전
쟁을 수행함에 있어 임무와 역할에 따라 범주가 나뉘게 
되는데, 전쟁의 목적을 달성하기 위해 요망되는 목표들
의 수준에 따라 각각 전략적 수준, 작전술 수준, 전술적 
수준으로 나뉜다[10].

본 연구에서는 전술적 수준에 속하는 전술 제대에 한
정하여 연구를 진행하였으며 전술 제대 중 기본 전술단
위부대[11]인 대대급 이하를 판단하고자 하였다. Table 
1에서 보는 것과 같이 판단하고자 하는 제대의 규모를 
군대부호와 함께 8가지로 제시하였고, 각 제대의 규모를 
판단할 수 있는 특정 무기체계의 편성을 군사 보안상 임
의로 설정하였다.

Military echelons
Weapon systems in echelon Military

symbologySP
artillery Tank APC

Artillery 
battery 6 · ·

battalion 18 · ·

Tank 

platoon · 3 ·

company · 10 ·

battalion · 32 ·

Mechanized 
infantry 

platoon · · 3

company · · 10

battalion · · 32

*SP artilley : Self Propelled artillery(자주포)
*APC : Armored Personnel Carrier(장갑차)

Table 1. Weapon systems in military echelons 

3. 군 제대규모 판단 모델

3.1 연구 흐름 및 모델 구성
군 제대규모 판단을 위한 전체적인 연구의 흐름은 

Fig. 1에 제시하였다. 우선, 이미지 데이터 수집 및  라벨
링을 통해 학습 데이터셋을 구성한다. 학습 데이터셋을 
통해 객체탐지 모델 학습 및 평가를 진행하여 군 제대규
모 판단에 적합한 모델을 획득한다. 획득한 모델을 추적 
알고리즘에 객체 검출기(detector)로 적용하며, 객체 카
운팅 조건을 추가하여 클래스 별 객체 숫자를 측정한다. 

카운팅된 숫자를 기반으로 제대규모를 판단하도록 모델
을 구성하며 최종적으로 구성된 모델은 테스트 영상을 
통해 제대규모 판단이 잘 수행되는지 확인한다.

 Fig. 1. Flowchart of the research

군 제대규모 판단 모델의 구성은 Fig. 2에 도식화하여 
나타내었다. 데이터셋 학습으로 얻어진 커스텀 
YOLOv8s 모델을 객체 검출기, BYTE 알고리즘을 추적
기(tracker)로 구성하여 입력 영상 속 객체에 대한 탐지
와 추적을 수행한다. 이후, 객체 카운팅 알고리즘과 규모 
판단 알고리즘을 거쳐 제대의 규모가 출력 영상 내에 출
력되게끔 모델을 구성하였다. 

 Fig. 2. Structure of the model determining military 
echelon scale

3.2 군 제대규모 판단 모델 및 평가
3.2.1 학습 데이터셋
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학습 데이터셋의 클래스는 전차, 자주포, 장갑차 3가
지로 구성하였다. 학습 데이터는 지상에서 촬영된 관점
의 이미지를 수집하였으며, 자주포는 968장, 전차는 
999장, 장갑차는 530장을 웹 브라우저인 구글(google) 
검색 및 유튜브(youtube) 내의 동영상을 캡쳐하여 이미
지를 직접 수집하였다. 자주포와 전차는 여러 각국의 무
기체계를 수집하였으며, 장갑차는 국가별 형상이 다양하
고 임무별 종류가 다양하여 궤도가 달린 장갑차를 기준
으로 수집하였다.

수집된 이미지에 대해 라벨링을 실시하였으며 
Yolo_mark[12]라는 프로그램을 활용하여 클래스와 
bounding box를 설정해주었다. Fig. 3은 클래스별 수
집된 이미지와 Yolo_mark를 이용하여 라벨링 처리한 
이미지를 나타낸다.

 Fig. 3. Dataset classes and labelling of images 

모델 평가를 위해서 10개의 테스트 동영상을 활용하
였으며 유튜브(youtube)의 군사 관련 채널[13]의 무기체
계 영상을 사용하였다. 테스트 영상은 군 제대의 이동 모
습이 담겨 있으며, 1920×1080픽셀, 초당 30 프레임의 
영상이다. 테스트 영상은 도로 측면에서 도로를 따라 이
동하는 객체들을 바라보는 관점에서 촬영되었으며, 한 
지점에 고정되어 촬영된 영상을 사용하였다.

3.2.2 객체탐지 모델 평가지표
객체탐지 모델의 성능을 평가하기 위해 정밀도

(precision), 재현율(recall), F1 score, mAP@0.5의 지
표를 사용한다. 정밀도는 모델이 Positive로 예측한 샘
플 중 실제로 Positive인 샘플의 비율을 의미하고, 재현
율은 실제 Positive인 샘플 중 모델이 Positive로 예측
한 샘플의 비율을 나타낸다. F1 Score는 정밀도와 재현

율의 조화평균으로 설명 가능하며 위 지표들은 아래 Eq. 
(1)~(3)으로 나타낸다.

Pr 
 (1)

 

 (2)

Where, TP true positive, TN true negative, 
        FP false positive, FN false negative

  ×Pr

Pr×  (3)

mAP(mean Average Precision)값은 IOU(Intersection 
of Union) threshold 값(예측한 박스와 실제 박스 간의 
IOU 임계치)을 사용하여 Precision-Recall 곡선의 면
적을 평균화한 값을 의미한다. mAP@0.5는 IoU 
threshold가 0.5일 때의 정밀도 평균값을 나타낸다. 

3.3 객체탐지
군 제대규모 판단 모델의 객체 검출을 위해 YOLOv8

[14]을 활용하였다. YOLO는 객체탐지를 위한 알고리즘
으로 2016년 처음 공개되었으며, 최근 YOLOv8 버전이 
공개되었다. YOLO의 특징으로는 one-stage 검출기로
서 객체의 위치를 인식하고 객체의 클래스 분류를 하나
의 과정으로 수행한다는 점이다. 기존 객체탐지 알고리
즘에서 2단계로 나누어 실시하던 것과 비교하여 정확도
는 거의 대등하나 연산속도가 월등하여 실시간 영상 속 
객체탐지에 유리하다. YOLOv8의 구조는 backbone 네
트워크와 neck, head로 이루어져 있다. backbone에서 
입력 이미지의 특징을 추출하여 feature map으로 변형
시켜주며 head에서는 클래스 예측과 bounding box의 
위치를 예측하는 작업을 동시에 수행한다. YOLOv8의 
가장 큰 특징은 anchor free detection 모델이라는 점
이다. 기존 YOLO 버전에서는 bounding box의 
anchor를 기준으로 예측을 수행하였으나 YOLOv8은 
기본값으로 설정된 anchor를 사용하지 않는 대신에 객
체의 중앙값(center value)을 우선적으로 탐색한다. 덕
분에 사용자의 커스텀 데이터셋을 학습하는데 더욱 효과
적이다. 또한 이전 버전인 YOLOv5에 비해 더 높은 정
확도 성능을 보여준다[15].

군 제대규모 판단 모델에 적용할 객체 검출기를 얻기 
위해 COCO 데이터셋으로 학습되어 있는 YOLOv8s 모
델을 이용하여 전이학습을 실시하였으며, 학습 데이터셋



딥러닝 기반 객체탐지 및 추적기법을 활용한 군 제대규모 판단

445

에 적합하게끔 fine-tuning의 과정을 거쳤다. YOLOv8
은 네트워크의 크기에 따라 n, s, m, l, x 총 5개의 모델
이 있는데, 이 중 n이 가장 작고, x가 가장 큰 모델이다. 
크기가 작을수록 속도는 빠르지만 정확도가 낮아지며 큰 
모델일수록 속도가 느려지는 대신 정확도는 높아진다. 
본 연구에서는 상대적으로 낮은 정확도 성능을 보이지만 
실시간 영상에 적합한 빠른 연산속도를 갖는 YOLOv8s
가 적합하다고 판단하였다. 학습 데이터셋은 훈련, 검증, 
테스트 샘플로 나누었으며 각각 8:1:1의 비율로 랜덤하
게 나누어 학습을 진행한다. 훈련 샘플에 대하여 학습 파
라미터는 epoch은 200, batch 크기는 16, 학습률 
0.001, image size=640으로 설정하여 학습을 진행하였
다. 모델 학습 간 환경은 Intel(R) Core(TM) i5-6200U 
CPU와 Windows 10, GPU는 구글에서 제공하는 
Colab Pro의 클라우드 GPU(Tesla T4), 램은 83.5GB, 
Python 3.8.10버전, Pytorch 1.13.1, Cuda 11.6에서 
학습을 수행하였다. 

아래 Fig. 4는 학습된 객체탐지 모델의 Precsicion- 
Recall 곡선(이하 “PR 곡선”)이다. PR 곡선의 넓이인 
mAP@50이 클래스별로 0.990에서 0.994까지 높은 수
준을 기록하였으며 전체 클래스에 해당하는 mAP@50은 
0.992의 수치를 나타내었다.

 Fig. 4. Precision-Recall Curve of trained model

Table 2에서는 epoch에 따른 학습 모델의 성능을 나
타내었고 epoch 100에서 가장 높은 성능을 기록하였으
며 그 이후에는 유의미한 성능의 향상이 나타나지 않았
다. 이를 통해 데이터셋에 대해 학습이 잘 이루어졌음을 
확인할 수 있으며, 최적의 성능을 기록한 가중치를 사용
하여 객체 검출기로 활용하였다.

Epoch Precision Recall F1 Score↑  ↑

1 0.55679 0.59835 0.57682 0.56483
50 0.96620 0.96936 0.96777 0.99042
100 0.97986 0.97592 0.97789 0.99147
150 0.97789 0.97642 0.97715 0.9904
200 0.96979 0.96428 0.96703 0.98812

Table 2. Performance of trained model

3.4 객체추적 
BYTE[16]는 영상 내에서 다중 객체추적을 수행하기 

위해 제안된 알고리즘이다. BYTE는 객체 검출기에 의해 
탐지된 객체의 bounding box가 존재할 때, 다음 프레
임에서의 객체 위치를 예측한 prediction box들을 생성
한다. 그리고 영상이 진행되어 다음 프레임이 되었을 때, 
탐지된 객체의 새로운 bounding box와 이전 프레임에
서 예측한 prediction box들과의 유사성이 가장 높은 
box들을 매칭하는 방식으로 추적을 수행한다. BYTE의 
가장 큰 특징은 confidence score(탐지된 객체가 특정 
클래스에 해당할 확률)의 높고 낮음에 따라 탐지된 bounding 
box를 두 가지로 분류하고, 낮은 confidence score를 
갖는 bounding box는 추적에서 제거하지 않고 다음 프
레임에서의 위치 예측을 한번 더 수행함으로써 추적성능
을 향상시켰다는 점이다. 이로 인해 객체가 순간적으로 
가려지거나 일부 겹쳐져 confidence score가 순간적으
로 낮아지더라도 객체에 대한 추적을 중단하지 않고 지
속 수행한다.

본 연구에서는 학습된 객체탐지 모델을 검출기로 사용
하여 객체추적을 실시하기 위해 BYTE 알고리즘을 활용
한다. BYTE는 위와 같은 특징으로 다른 객체추적 알고
리즘인 SORT, DeepSort, MOTDT와 비교하여 FPS는 
대등한 수준을 유지하면서 추적 성능은 향상시켰으며 ID
가 교차되는 현상도 감소시켰다. 이러한 특징을 고려하
였을 때, BYTE 알고리즘이 이번 연구에 적합하다고 판
단하였다.

3.5 객체 카운팅 및 제대규모 판단 알고리즘
2장에서 언급한 Jung et al.[6], Park[7]의 기존 연구

들에서는 객체 카운팅 시에 계수선을 설정하고 객체가 
선을 통과할 시 카운팅하는 방법을 사용하였다. 그러나 
군 무기체계 특성상 일정한 형태를 갖춘 도로가 아닌 야
지를 기동하는 일이 빈번하게 일어나고, 다양한 관측 시
점이 존재하므로 계수선을 통해 카운팅을 하는 것은 적



한국산학기술학회논문지 제24권 제5호, 2023

446

합하지 않다. 그래서 이번 연구에서는 계수선을 설정하
지 않고 영상 속 프레임 별 탐지된 객체의 confidence 
score를 기반으로 객체 카운팅을 진행한다. 

제안하는 알고리즘은 다음과 같다. 우선 객체 검출기
를 통해 프레임 단위로 객체가 탐지되면, 추적 알고리즘
을 거쳐 각각의 객체에 고유한 ID가 부여되어 추적을 시
작한다. 추적이 수행될 때마다 ID에는 검출기에 의해 분
류된 클래스 정보와 confidence score가 기록되는데, 
ID마다 가장 높은 confidence score를 기록했던 순간
의 클래스 정보를 저장한다. 이때, confidence score의 
threshold를 0.9로 설정하여 0.9 이상의 값을 갖는 클래
스만을 카운팅 대상으로 설정한다. threshold를 설정한 
이유는 confidence score가 0.9 미만일 때는 클래스 분
류의 정확도가 상대적으로 떨어져 카운팅의 오류가 증가
하기 때문이다. threshold의 설정은 객체 검출기의 성능
과 연관되는데, 본 연구에서는 객체 검출기의 학습이 잘 
이루어져 탐지된 객체에 대해 0.9 이상의 값을 보이며 클
래스 분류를 올바르게 수행한다.

confidence score 조건에 추가하여 ID가 일정 이상
의 프레임에서 추적될 시에만 카운팅 대상이 되도록 설
정하였다. 이때, 카운팅을 위해 추적되어야 하는 최소 프
레임은 초당 30프레임 영상 기준, 60프레임(2초) 이상으
로 설정하였다. 즉, confidence score가 0.9 이상이더
라도 60프레임 이상 추적되지 못한 ID는 카운팅에서 제
외된다. 이러한 조건을 설정한 이유는 추적이 이루어지
는 동안 순간적인 ID 교차, 중복 할당의 문제가 발생하여 
1개의 객체에 여러 ID가 부여될 수 있으며, 이러한 문제
의 대부분은 30프레임(1초) 미만에서 간헐적으로 발생하
기 때문이다. 

결론적으로 60프레임(2초) 이상 추적이 이루어지고, 
confidence score가 0.9 이상을 기록한 ID를 카운팅 
대상으로 하게 된다. 그리고 대상이 된 각각의 ID마다 가
장 높은 confidence score를 기록한 클래스를 최종적
으로 카운팅 하도록 알고리즘을 구성하였다.

Fig. 5에는 프레임이 진행되며 객체가 카운팅되는 과
정을 나타내고 있다. 프레임 에서는 객체를 탐지하여 
#410의 ID를 부여하여 추적하고 있고, 해당 클래스는 
자주포, confidence score는 0.9이며 60프레임 이상 
추적되었다. 이를 토대로 자주포 클래스가 1 카운팅 되
었다. 영상이 진행되어 프레임이 가 되었을 때, #410
은 전차 클래스, confidence score는 0.68로 탐지되었
으나 기존의 0.9보다 값이 낮기 때문에 업데이트 되지 못

하였으며, 카운팅에 영향을 주지 못하였다. 프레임이 

가 되었을 때, #410의 confidence score가 0.97로 이
전까지 기록된 값들 중 가장 크므로 기존의 값을 업데이
트하고, 최종적인 #410 객체는 해당 클래스인 전차로 카
운팅 하게 되었다. 이때, ID #414도 탐지되었으나 60프
레임 이상 추적되지 않았기 때문에 카운팅에서 제외되었
다. 

 Fig. 5. The process of object counting as the frame 
advances

군 제대규모 판단은 클래스별 카운팅 된 객체 수를 기
반으로 한다. 프레임이 진행되면서 각 클래스에 대한 객
체 수를 업데이트하여 저장하고, 해당 제대의 조건을 충
족했을 때 카운팅이 증가한다. 즉, 영상이 진행되면서 클
래스별 객체 개수가 카운팅되어 누적되고, 그 결과값을 
토대로 제대 규모가 결정되게 된다. Fig. 6에 나타난 것
처럼 전차가 9대 카운팅되면 해당 조건을 만족하는 전차 
소대 3개 규모로 판단됨을 확인할 수 있다. 
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Experiments #1 #2 #3 #4 #5 #6 #7 #8 #9 #10

Counting value by 
the algorithm

SP artillery · · · · 6 7 · · · 10

Tank 5 4 · 1 · · 26 13 10 ·
APC 4 5 7 8 1 · 3 2 2 1

Ground truth 
value of class 

counts 

SP artillery · · · · 6 6 · · · 10
Tank 5 4 · · · · 26 13 10 ·

APC 3 5 7 10 1 · 2 2 · 1

Results of the military echelon 
scale assessment ×2 ×2

×2

×2

Ground truth value of military 
echelon scale ×2

×2

×2

Table 3. The experiments results of the military echelon scale measurement 

 Fig. 6. Object counting-based measurement of 
echelon scale

3.6 군 제대규모 판단 모델 평가
평가는 10개의 테스트 영상을 통해 수행하였다. 각 영

상마다 모델에 의해 카운팅된 객체들의 수와 실제 객체 
수를 비교하여 클래스별 객체 카운팅의 정확도(accuracy)
를 구하였으며, 모델에 의해 판단된 제대규모와 실제 영
상 속 제대규모를 비교하여 모델의 정확도를 구하였다. 
정확도는 Eq. (4)와 같이 계산할 수 있다. 

 

 (4)

Where, TP true positive, TN true negative,
       FP false positive, FN false negative

Table 3은 #1부터 #10까지 총 10개의 영상에 대한 

실험의 결과를 나타내었으며, 영상별 실제 클래스별 객
체 수, 카운팅된 객체 수, 영상의 제대 규모를 올바르게 
판단했는지에 대해 결과를 표시하였다. #1의 실험에서는 
장갑차 1대에 대해 2개의 ID가 중복으로 할당되며 추적
되어 장갑차를 1대 더 카운팅하는 오류가 있었으나 제대
규모 판단에는 영향을 주지 못하였다. 하지만 #4의 실험
에서는 장갑차 2대에 대해, 1대는 미식별, 1대는 전차로 
오인하여 카운팅하는 오류가 발생하여 제대규모를 오판
하게 되었다. #7 실험에서는 전차 1대에 대해 2개의 ID
가 할당되었는데, 1개는 전차, 나머지 1개는 장갑차로 판
단하여 카운팅되었다. 결과적으로 장갑차가 1대 더 카운
팅되어 제대규모를 오판하게 되었다. #9의 실험에서도 
#7과 마찬가지의 이유로 장갑차가 1대 더 카운팅되었고, 
구난전차를 장갑차로 오인하여 1대 더 카운팅하여 결과
적으로 장갑차가 총 2대 더 카운팅되는 오류가 발생하였
다. 하지만 제대규모 판단에는 영향을 주지 않았다. 그 
외 실험에서는 객체 카운팅과 제대판단을 정확하게 수행
하였다.

Table 4는 Table 3의 결과를 바탕으로 각 클래스의 
객체 카운팅의 정확도와 제대규모 판단의 정확도를 수치
로 나타냈다. 장갑차의 카운팅 정확도가 전차와 자주포에 
비해 다소 떨어지는 것을 확인하였으며 장갑차가 아닌 객
체에 대해 장갑차로 오인 식별하는 사례가 다수 식별되었
다. 이는 장갑차의 외관적 특성을 전차와 상당 부분 공유
하고 있기 때문으로 판단된다. 결론적으로 제대 규모 판단
은 총 10번의 실험 중 8번에서 정확히 측정하였다. 
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Class SP artillery Tank APC Echelon scale 
measurement

Accuracy(%) 95.6 95.0 82.3 80.0

Table 4. Accuracy of the counts for each class and 
echelon scale measurement

4. 결론 

본 연구에서는 딥러닝 기반 객체탐지와 추적 기법을 
통해 기동하고 있는 제대의 규모를 판단할 수 있는 알고
리즘을 제시하였으며 각 제대 별 테스트 영상을 통하여 
성능을 확인하였다. 하지만 연구는 전술 제대 중 대대급 
이하 규모에 한정하여 진행하였으며 기동 및 화력 무기
체계 위주에 국한하였다는 한계가 있다. 또한 영상 관점
에 따라 가려짐(occulusion)이 발생하거나 객체 검출기 
성능에 따라 동일 객체에 ID가 중복되는 경우가 발생한
다. 이로 인해 1개의 객체에 2개 이상의 ID가 할당되어 
카운팅 될 경우, 제대규모 판단에 영향을 줄 수 있다는 
한계가 존재한다.

그럼에도 본 연구는 딥러닝을 기반으로 군 제대규모를 
판단하려는 기존에 없던 시도를 하였으며, 이를 통해 향
후 지상 감시장비를 활용해 군 제대규모를 판단할 수 있
는 방법을 제시하였다는 것에 의의가 있다.

또한 군과 관련된 기존 연구들과의 학습 데이터의 양
을 비교하였을 때, 본 연구에서는 클래스별 500장에서 
많게는 1000여장에 가까운 학습 데이터셋을 확보하여 
모델의 신뢰도를 높이고자 시도하였다. 

향후 연구에서는 클래스를 세분화하여 제대를 구성하
고 있는 무기체계의 다양성을 반영할 필요가 있다. 이를 
위해 더욱 많은 무기체계 이미지를 수집하고 제대규모 
판단의 조건도 구체화한다면 더 정확한 모델을 구현할 
수 있을 것으로 기대한다.
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