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요  약  무인 지상 차량, 무인 비행체 등과 같은 자율 무인체계에 탑재된 AI 모델은 센서를 통해 획득한 적 인원, 무기체
계 등을 탐지하고 분류한다. 이때 무기체계를 정확하게 분류하는 것은 화력 및 장애물의 운용 등 작전 수행에 있어 중요
한 사안이다. AI 모델의 성능 향상을 위해서는 적 인원, 무기체계에 대한 학습데이터가 필요하다. 그러나 평시 적 무기체
계에 대한 이미지 데이터 등을 확보하기 어려울 뿐만 아니라 위장, 부착 무장의 변경 등의 다양한 요인으로 인해 전쟁
초기에는 평소 학습한 형태와 다른 상태의 적 무기체계를 분류해야 한다. 이 경우 초기에 확보된 부족한 적 무기체계 
데이터를 학습하여 AI 모델의 분류성능을 향상해야 한다. 본 연구에서는 Grad-CAM을 활용하여 이미지 분류 모델이
학습한 데이터 영역을 분석하고, 분류를 위한 관심 구역에 맞춰 노이즈를 추가하는 준지도학습을 사용하여 적 무기체계
에 대한 데이터가 부족한 상황에서도 AI 모델의 분류성능을 향상하는 방법을 제안하였다. 본 연구에서의 준지도학습을 
적용했을 때 비교적 적은 수의 데이터를 학습시켜도 VGG-16과 MobilNetV2의 분류성능이 향상되는 것을 확인할 수 
있었다. 향후 준지도학습을 적용하여 제한된 군사데이터 상황에서도 작전수행 역량을 향상시키는데 활용되기를 기대한다.

Abstract  AI models embedded in autonomous unmanned systems classify enemy personnel and weapon 
systems acquired through sensors. Accurate classification of weapon systems is crucial for operational 
tasks. Training data on enemy weapon systems are required to enhance the performance of AI models. 
On the other hand, Acquiring image data during peacetime is challenging. During the initial stages of
war, the AI model must classify enemy weapon systems in states different from what it was trained on
because of factors such as camouflage and changes in attached armaments. In such cases, it is necessary
to improve the classification performance of AI models by training them on the limited data of enemy
weapon systems acquired at the early stages. In this study, Grad-CAM was utilized to analyze the data 
regions learned by image classification models. A Weakly Supervised Learning approach was proposed, 
which added noise to the regions of interest for classification, addressing situations with a shortage of 
data for enemy weapon systems. The classification performance of VGG-16 and MobileNetV2 improved
even when trained on a relatively small amount of data. Weakly supervised learning can improve 
operational capabilities, even in limited military data.
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1. 서론

국방혁신 4.0과 미래 육군의 발전 방향을 제시한 
ARMY TIGER 4.0에 따르면, 향후 전장에서 무인 지상 
차량, 무인 비행체와 같은 무인 전투체계가 다수 활용될 
것이다[1-3]. 초기에는 원격 통제에 기반하여 개발되고 
향후에는 반자율, 자율 형태로 개발된다[4]. 최종 의사 
결정은 무인체계를 통제하는 운용관이 하지만 전투 상황
에서 전투 피로의 가중, 임무 부하로 인한 인지능력의 한
계 등으로 인해 실시간 수집되는 다량의 정보를 운용관
이 모두 판단하기 제한된다. 따라서 운용관에게 정보를 
제공하기 전 AI 모델 등이 분석한 정보를 제공하는 것에 
대한 중요성이 높아지고 있다. 무인체계는 EO/IR 등의 
센서를 사용하여 감시 및 정찰 임무를 수행한다. 이때 중
요한 것은 식별된 표적의 종류를 신속하게 분류하여 무
인체계를 통제하는 운용관에게 정보를 제공하여 적절한 
대응이 가능하도록 하는 것이다. 적 무기체계에 대한 정
확한 분류를 위해 사전에 확보한 적 무기에 대한 이미지, 
영상 등의 데이터를 활용하여 무인체계에 탑재된 AI 모
델을 훈련한다. 그러나 공개된 자료가 부족하여 실전에 
투입되기 전 AI 모델을 충분히 학습시키기 어려울 뿐만 
아니라 위장, 외부 부착 센서 및 화기의 다양성 등으로 
인해 적 무기체계의 분류에 변수가 발생한다. 그러므로 
전쟁 초기는 제한적으로 확보된 적 무기체계 정보에 기
반하여 AI 모델을 훈련하게 된다. 초기 수집된 데이터의 
양은 제한적이며 이는 무인체계가 사용하는 AI 모델의 
적 무기체계 분류 신뢰성을 저하한다. AI 모델이 적 무기
체계 분류를 정확하게 하지 못할 경우 작전 수행 능력에 
문제를 야기할 수 있다. 예를 들어 주포, 조준경 등으로 
인해 전차와 외관이 유사한 IFV(Infa-ntry Fighting 
Vehicle)를 전차로 분류하면 방책 선정 등에 있어 기동
로 선정, 장애물 배치, 화력계획 등의 작전 구상에 있어 
잘못된 의사결정을 초래할 수 있다. 따라서 전쟁 초기에 
적 무기체계에 대한 데이터가 부족한 상황에서 AI 모델
의 분류 정확성을 높이는 것은 중요한 문제이다.  

본 연구에서는 실전 상황의 데이터를 최대한 활용하기 
위해 러시아-우크라이나전에서 수집한 기갑 및 기계화 
무기체계 이미지 데이터를 주로 활용하였다. 실상황과 유
사한 전례를 바탕으로 데이터가 부족한 상태에서 모델의 
성능을 향상하기 위해 Grad-CAM을 사용하여 연구를 진
행하였다. CNN 기반의 AI가 이미지를 클래스별로 분류
할 때 분류의 기준이 되는 이미지 영역(R.O.I. / Regions 
Of Interest)을 Grad-CAM을 통해 확인하고, 오분류 된 

이미지 중 잘못된 ROI가 선정된 학습데이터를 수정함으
로써 재학습 간 무기체계 분류에 대한 정확도를 향상할 
수 있었다. 이는 향후 적 무기체계에 대한 데이터가 부족
한 상황에서 설명할 수 있는 AI를 통한 준지도학습
(Weakly Supervised Learning)으로 무인체계를 효과적
으로 운용하는 데 유용한 역할을 할 것으로 기대한다.

본 논문은 총 4장으로 구성되어 있다. 2장에서는 관련 
연구를 살펴보고 연구 방법 및 데이터 구성에 대해 고찰
한다. 3장에서는 실험설계 및 결과를 분석한다. 4장에서
는 결론 및 향후 연구 방향에 대해 제시한다. 

2. 연구 방법 및 데이터 구성

2.1 관련 연구
인공지능이 활발하게 사용되고 있는 이미지 분류 분야

에서는 딥러닝(Deep Learning)의 분류 성능이 기계학
습(Machine Learning)에 비해 우수한 성과를 보여주어 
주요 AI 기법으로 적극 활용되고 있다[5]. 분류 성능을 
높이기 위해서는 충분한 양의 데이터가 필요하다. 이미
지 분류 분야에서 널리 활용되는 CNN(Convolutional 
Neural Network)모델도 부족하게 수집된 학습 데이터
는 해당 AI 모델의 분류성능을 저하해 신뢰성 있는 결과
를 도출하는데 제한이 있다[6]. 

앞서 언급한 바와 같이 불충분한 학습용 이미지 데이
터의 한계를 극복하고 AI의 예측 성능을 향상하기 위한 
여러 가지 방안들이 제시되고 있다[7]. 그 중 대표적인 
것은 ①데이터 증강(Data Augmentation)과 ②전이 학
습(Transfer Learning)이다. ①데이터 증강은 이미지 
데이터를 변형시켜 추가적인 학습데이터를 생성하는 기
법으로, 회전, 이동, 반전, 밝기 조절 등의 변형을 적용하
여 한정된 데이터의 다양성을 높인다는 장점이 있지만, 
원본 데이터에서 변형을 가하는 것이기에 단순하게 적용
하면 딥러닝 모델의 과적합(Overfitting)을 야기한다는 
한계를 가지고 있다[8]. ②전이 학습은 미리 학습된 모델
을 이용하여 새로운 작업에 활용하는 기법으로, 이미지
넷(Image-Net)과 같은 대규모 데이터에서 학습된 모델
을 다른 작업에 재사용하는 방법을 말한다. 이때, 해당 
모델에 저장된 초기 가중치를 그대로 사용하거나 미세조
정(Fine Tuning)을 통해 분석하고자 하는 데이터를 더 
잘 예측할 수 있다. 하지만, 기존 학습된 데이터들에 존
재하지 않는 도메인이 불일치하는 경우, 또는 기존 모델
에서 잘 분류해 내지 못한 도메인에 대해 분석하는 경우 
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그 예측력이 충분치 못할 수 있다는 한계가 있다.
이처럼 데이터양의 부족 문제를 해결하고자 하는 모델

들의 한계를 극복하고자 본 논문에서 제시하는 방법은 
Grad-CAM을 활용한 준지도학습 방법이다. Grad-CAM
은 Gradient-weighted Class Activation Mapping의 
약자로, 설명할 수 있는 AI(eXplainable AI / XAI) 중 
하나의 기법이다[9]. 이미지를 분류하는 CNN 기반의 AI 
모델에서 특정 클래스를 분류할 때 중요하게 고려한 영
역을 표시해 주는 것으로, 사람이 이미지를 분류해 낼 때 
거치는 과정과 유사하다.

Grad-CAM은 CAM(Class Activation Map)의 단점
을 보완하여 나온 개념이다. 먼저 CAM이란, CNN 기반 
모델의 마지막 합성곱 신경망 층 FC(Fully Connected 
Layer)을 전달하는 과정에서 GAP(Global Average 
Pooling)을 사용하는 경우 정보의 손실이 줄어드는 점에 
착안해서 나온 개념으로, 최종 출력 클래스와 GAP 층 사
이의 가중치와 마지막 합성곱 층의 출력인 특징맵과의 
곱으로 계산되며 이를 수식으로 표현하면 아래와 같다[10].

  





이를 통해 계산된 값들을 Heat Map화 하면 CNN 모
델이 어떤 픽셀들에 가중치를 두고 이미지를 분류했는지 
알 수 있다. 하지만, CAM의 단점은 출력층과 마지막 합
성곱 층 사이의 층이 GAP를 사용할 때만 연산이 가능하
다는 한계를 가지고 있다. 이를 보완하기 위해 마지막 전
연결층이 존재하더라도 출력에 대한 특정 층의 Gradient를 
계산하면 CAM을 얻을 수 있었고, 이를 Grad-CAM이라
고 한다[11]. 

아래 Fig. 1은 Grad-CAM의 예시를 보여준다. Fig. 
1의 왼쪽 (a)는 원본 이미지이고 (b)는 CNN 모델을 활
용하여 AI가 해당 이미지의 클래스를 예측할 때 어떤 부
분에 중점을 두었는지를 Heat Map을 활용해 전시한 것
이다. (b)에서 밝게 표시된 전차의 배연기, 포탑 전면부
의 감시 기재 등이 클래스 분류에 높은 영향을 주었음을 
알 수 있다.

(a) (b)

Fig. 1. An example of Grad-CAM
         (a) An Original Image 
         (b) The Result of Grad-CAM 

위와 같은 Grad-CAM의 결과물을 활용하여, 이미지 
분류 AI의 성능을 향상하는 여러 방법이 활발히 연구되
고 있으며[12-14], 본 논문에서는 모델의 오분류 원인을 
확인하고 AI가 중점을 잘못 둔 경우, 다시 말해 이미지 
내에서 분류해야 할 객체가 아닌 주변 환경에 대해 주목
하는 경우들을 파악하고, 추후 AI의 학습 간에는 해당 부
분에 중점을 두지 못하도록 Noise를 추가하여 분류해야 
하는 객체에 관심을 가지도록 하는 준지도학습을 제안한다.

2.2 분석 절차

Fig. 2. Analysis Process

본 논문에서의 분석 절차는 위 Fig. 2와 같으며 단계
별 세부 사항은 아래에 기술하였다.

① 데이터 분류 : 각 6개의 클래스의 전체 이미지 데이
터를, 학습용 데이터(60%)와 검증용 데이터 (20%), 
그리고 테스트 데이터(20%)로 각각 구분한다.

② 전이 학습 : MobileNETV2와 VGG-16을 기본 모
델로 하여 학습 데이터에 대해 전이학습을 실시하
여 그 성능을 평가한다. 

MobileNetV2은 2018년도 Mark Sadler 등 5명의 
저자에 의해 제안된 컴퓨터 비전 학습 모델이다. 이는 모
바일과 같은 컴퓨팅이 환경이 떨어지는 환경에서도 원활
하게 동작할 수 있는 연산량 및 파라미터 수가 적지만 높은 
분류 정확도를 유지하는 모델이다. 이를 위해 Depthwise 
Separable Convolution과 Inverted Residual이라는 
개념을 통해 연산량 및 파라미터 수를 줄이면서도 모델
의 분류성능을 유지하였다[15]. VGG-16은 1,000개의 
클래스로 구성된 약 1,400만 개의 이미지 데이터를 분류
하는 대외인 ILSVRC(ImageNet Large Scale Visual 
Recogni-tion Challenge/이미지인식 경진대회)에서 
92.7%의 Top-5의 테스트 정확도를 달성하며 2014년에 
준우승한 모델로 Simoyan과 Zisser에 의해 개발되었다. 
이는 16층의 깊은 신경망에도 불구하고 3x3 합성곱 필
터를 사용함으로써 상대적으로 적은 학습 파라미터 수를 
도출함과 동시에 보다 높은 비선형성을 제공하여 시간 
및 정확도 측면에서 효율적인 모델로 평가받고 있다[16].
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학습 시간 단축을 위해 각 모델이 ImageNet 데이터
를 통해 학습된 가중치 값은 그대로 활용하며, 마지막 층
에 전연결층을 추가하여 6개의 클래스로 구성된 연구데
이터들이 분석될 수 있도록 한다. 이때, 총학습 횟수는 
빠른 학습 속도와 성능이 준수한 MobileNetV2모델의 
학습 결과를 기준으로 30회로 선정하였으며, 이는 해당 
모델이 최초 학습 간 Validation Loss가 증가하는 시점
(과적합 발생 시점)인 20회에 여유 횟수인 10회를 추가
한 것이다. 

③ 성능 확인 : ②를 통해 각 모델이 도출하는 테스트 
데이터의 정확도(Test Set Accuracy)와 검증용 데
이터의 정확도(Validation Set Accuracy)를 확인
한다. 또한, 각 데이터(검증용, 테스트용)에 대해 
Grad-CAM을 활용한 결과물을 도출한다.

④ Grad-CAM을 활용한 결과 확인 : 검증용 데이터
의 분류 결과를 Grad-CAM을 활용한 Heat Map
으로 도출한 뒤 각 이미지 분류 모델들이 분류 간 
중점을 둔 부분들을 확인한다. 이때, 분류하고자 
하는 기갑 및 기계화 전력이 포함된 이미지 영역이 
아닌 기타 영역(주변의 하늘, 나무, 건물 등등)에 
중점을 둔 데이터들을 분류해 낸다. 

⑤ 준지도학습(Noise 추가) : ④에서 분류한 이미지 
데이터들(검증용 데이터 중 오분류 되었으며, 관심 
영역이 잘못 설정된 데이터들)에 대해 Noise를 추
가한다. Noise를 추가하는 영역은 Grad-CAM의 
결과 중 기갑 및 기계화 전력이 포함된 이미지 영
역이 아닌 기타 영역이며, 해당 영역에 정규화된 
Noise를 추가함으로써 이미지 모델이 학습 간 해
당 부분에 중점을 두지 못하도록 한다. 이렇게 
Noise가 추가된 검증용 데이터들은 원본 검증용 
데이터들을 대체하여 분석에 활용한다.

⑥ 재학습 및 평가 : ⑤에서 재설정된 검증용 데이터를 
바탕으로 재학습을 수행하고 그 분류 성능을 테스
트 데이터의 분류 정확도를 기반으로 평가한다.

2.3 데이터 구성
본 연구에서는 공개적으로 접근할 수 있는 우크라이나 

전 데이터를 주로 사용하여 분석하였다. 데이터의 수집 
방법으로는 러시아 및 우크라이나의 국방부 홈페이지와 
CNN, BBC 등 유력 언론에 보도된 자료, 다국적군이 수
집하여 공개한 자료, 북한이 사용하는 러시아 계열 장비 
등 대중에게 공개된 자료를 활용하였다. 이와 같은 방법
으로 수집한 자료는 총 6개의 클래스(Class)이며, 각 클

래스는 ①BMP ②BTR ③T54 ④T55 ⑤T62 ⑥T72이다. 
장갑차는 궤도형인 BMP와 차륜형인 BTR로 구성되어 
있으며, T계열 전차(T-54, T-55, T-62, T-72)는 기종
별 무장, 방호력에 차이가 있고 기종별 대응 방법이 상이
하므로 세부적인 클래스 구분이 필요하므로 시리즈별로 
구성하였다. 기종별 이미지 데이터는 아래 Table 1과 같
다. Table 1에 명시된 것처럼 각 기갑 및 기계화 전력의 
클래스별 데이터의 숫자는 충분하지 않다. 이처럼 데이
터가 부족할 경우 CNN과 같은 딥러닝 모델의 성능은 저
하된다. 충분한 데이터가 없으면 AI 모델은 분석하고자 
하는 이미지의 공통적인 특정 패턴을 학습하지 못하거나 
지나치게 데이터의 특정 부분에 의존하여 학습하게 되어 
예측 능력이 저하되는 문제가 발생한다. 이는 앞서 언급
한 바와 같이 적 무기체계를 오분류하여 작전 수행역량
을 저하하는 결과를 야기한다. 이러한 문제점을 해결하
기 위해 본 연구에서는 Grad-CAM을 활용한 준지도학
습을 적용하였다.

Image

Class BMP BTR
# of Data 71 55

Image

Class T-54 T-55
# of Data 27 38

Image

Class T-62 T-72
# of Data 55 80

Table 1. Classes of the Data Set

3. 실험 설계 및 결과

3.1 전이학습 모델 설정
분류에 사용된 MobileNetV2와 VGG-16은 각각 다

음 페이지 Fig. 3과 Fig. 4의 구조를 가진 모델들이다. 
이때, 해당 모델들은 1,000개의 클래스를 가진 ImageNet 
데이터들을 바탕으로 학습이 되었기에 마지막 결과를 도
출하는 전연결층은 1,000개의 클래스가 구분되도록 설
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정되어있다. 본 연구에서 활용한 데이터는 총 6개의 클
래스를 가졌기 때문에, 각 모델이 기존에 가지고 있었던 
전 연결 층을 제거하고 앞서 언급한 6개의 클래스가 구
분되도록 새로운 연결 층을 생성한다. 이때, 각 모델이 
ImageNet을 통해 사전 학습된 가중치들을 활용한다.

두 모델 모두 연구수행 과정에서 확인한 Loss 값을 고
려하여 30번의 학습을 하였으며, 이때 검증용 데이터의 
Loss가 5번 연속 증가하게 된다면 학습을 중단시키는 
Early Stopping을 설정하였다.

Fig. 3. The Architecture of MobileNevtV2

Fig. 4. The Architecture of VGG-16

3.2 최초 분류성능 확인
최초 분류성능은 ①학습용 및 검증용 데이터를 활용해 

최적의 모델을 선정하고, ②테스트용 데이터를 활용해 선
정된 모델의 분류성능을 확인하는 과정이다. 

3.2.1 MobileNetV2
마지막 층(Layer)에 6개의 클래스 분류를 위한 전연

결층을 추가한 MobileNe-tV2의 학습 및 검증 결과는 
오른쪽 Table 2와 같다.

Accuracy Loss

Table 2. Results derived from Train & Validation Data

위 두 그래프에서 하늘색 선은 학습용 데이터를 주황
색 선은 검증용 데이터의 분류 결과를 나타낸다. 모델의 
학습은 최초 30번을 기준으로 설정하였으나, 15번째 학
습 이후부터 검증용 데이터 의 Loss가 이후 5번의 학습
간 증가하게 되어 학습을 중단하고 20회차의 모델을 최
적의 모델을 선정하였다. 해당 모델(20회차)로 검증 세트
를 분류했을 경우 83%(=0.83)라는 분류 정확도가 도출
되었다.

이 모델로 테스트 데이터를 통해 분류한 결과는 아래 
Table 3과 같다. 전연결층을 추가한 MobileNetV2의 
분류 정확도는 72.31%이다. BMP, BTR, T-54, T-72는 
88% 이상의 정확도로 분류되었으나, T-62는 67%의 분
류 정확도를 보였으며 T-55의 경우에는 33%라는 매우 
낮은 분류 정확도를 보였다.

Accuracy 72.31%

Confusion 
Matrix

Table 3. Results derived from Test Data 

3.2.2 VGG-16

Accuracy Loss

Table 4. Results derived from Train & Validation Data
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마지막 층(Layer)에 6개의 클래스 분류를 위한 전연
결층을 추가한 VGG-16의 학습 및 검증 결과는 앞 페이
지 Table 4와 같다.

모델의 학습은 최초 30번을 기준으로 설정하였으며, 
28회차의 학습 간 발생한 검증용 데이터의 Loss가 가장 
낮기 때문에 해당 회차(28회)의 모델을 최적의 모델로 선
정하였다. 해당 모델(20회차)로 검증 세트를 분류했을 경
우 75.38%(=0.7538)라는 분류 정확도가 도출되었다. 

앞서 도출한 최적의 모델로 테스트 데이터를 분류한 
결과, 분류 정확도는 아래 Table 5에 명시된 바와 같이 
69.23%이다. BMP, BTR, T-54, T-72는 약 80% 이상
의 정확도로 분류되었으나 T-62는 36%, T-55의 경우에
는 12%라는 매우 낮은 분류 정확도를 보였다.

Accuracy 69.23%

Confusion 
Matrix

Table 5. Results derived from Test Data

3.3 Grad-CAM을 활용한 결과 확인
이 과정은 설명할 수 있는 AI(Explainable AI) 기법

의 하나인 Grad-CAM을 활용하여 모델 학습간 사용된 
검증용 데이터의 분류 결과를 해석하는 과정이다. 

3.3.1 MobileNetV2

Accuracy 83%

Confusion 
Matrix

Table 6. Results derived from Validation Data 

MobileNetV2를 활용하여 도출된 최적의 모델의 경
우, 검증용 데이터 총 65개 중 11개의 데이터가 오분류 
되어 위 Table 6과 같이 83%의 분류 정확도를 보였다.

MobileNetV2가 검증데이터를 분류 간 오분류된 데
이터는 아래 Table 7에 Heat Map으로 표현된 것과 같
이 기갑 및 기계화 전력이 표현된 영역이 아닌 주변 영역
에 중점을 두고 분류했음을 알 수 있다.

T-72 BTR

Table 7. Heatmap derived from Grad-CAM 
(Validation Data)

3.3.2 VGG-16
VGG-16을 활용하여 도출된 최적의 모델의 경우, 검

증용 데이터 총 65개 중 16개의 데이터가 오분류 되어 
아래 Table 8과 같이 75.38%의 분류 정확도를 보였다. 

Accuracy 75.38%

Confusion 
Matrix

Table 8. Results derived from Validation Data 

VGG-16이 검증 데이터를 분류 간 오분류된 데이터
는 아래 Table 9와 같이 기갑 및 기계화 전력의 주포, 
감시 기재 등의 특징적인 영역이 아닌 주변 영역에 중점
을 두고 분류했음을 알 수 있다.

BTR T-62

Table 9. Heatmap derived from Grad-CAM 
(Validation Data)
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3.4 준지도학습(검증용 데이터에 Noise 추가)
3.4.1 MobileNetV2
앞서 살펴본 Grad-CAM을 통해 도출된 Heat Map을 

확인한 결과, MobileNetV2가 오분류한 검증용 이미지
의 가중치가 높은 관심 영역은 전차 또는 장갑차가 포함
된 영역이 아닌 주변 영역이었다. 

아래 Table 10의 예시와 같이 해당 영역에 정규화된 
Noise를 추가함으로써 이후 학습 간에 해당 영역이 분류
성능에 미치는 영향력(가중치)을 낮추도록 처리하였다. 
즉, 해당 영역을 학습에서 제외해 분류 모델이 중점이 되
는 이미지의 학습에 더 중점을 주도록 하는 준지도학습
을 구현하였다.

Original Image Heatmap
(Grad-CAM) Noise-Added Image

Table 10. Heatmap derived from Grad-CAM 
(Validation Data)

3.4.2 VGG-16
앞서 살펴본 Grad-CAM을 통해 도출된 Heat Map을 

확인한 결과, VGG-16이 오분류한 검증용 이미지의 가
중치가 높은 관심 영역은 MobileNetV2와 같이 전차나 
장갑차가 포함된 영역이 아닌 배경 영역이었다. 아래 
Table 11과 같이 해당 영역에 정규화된 Noise를 추가하
여 무기체계의 특징적 부분에 집중하여 분류할 수 있도
록 준지도학습을 구현하였다. 

Original Image Heatmap
(Grad-CAM) Noise-Added Image

Table 11. Heatmap derived from Grad-CAM 
(Validation Data)

3.5 재학습 및 평가
총 65개의 검증용 데이터 중 오분류된 데이터를 도출

하고, 그중 기갑 및 기계화 전력이 포함된 영역이 아닌 
주변 영역을 중점으로 분류한 데이터들에 정규화된 
Noise를 추가하였다. 이후 해당 이미지들은 기존 이미지
들을 대체하여 검증용 데이터에 포함하였고, 수정된 검
증용 데이터를 바탕으로 재학습 및 평가를 하였다.

3.5.1 MobileNetV2
MobileNetV2를 기본 모델로 선정한 경우, 총 65개

의 검증용 데이터 중 7개가 오분류 되었고, 그중 3개의 
데이터가 주변 영역에 높은 가중치를 두고 있었다. 해당 
이미지들에 Noise를 추가하고 재학습한 결과는 아래 
Table 12와 같다.

아래 결과는 수정된 이미지들 검증용 데이터에 추가하
여 분류된 결과이다.

Before Supervised-Learning After Supervised-Learning 

Table 12. Results of Weakly Supervised Learning 
(Validation Data)

Validation Set의 Grad CAM을 확인해 보니, 기존에
는 기갑 및 기계화 전력이 포함되지 않았던 영역에 ROI
가 설정되었으나, Noise 추가를 통한 준지도학습을 실시
하여 이전보다 기갑 및 기계화 전력이 포함된 영역에 중
점을 두고 학습하였음을 확인할 수 있었다. 

아래 Table 13과 다음 페이지 Table 14는 수정된 모
델을 통해 테스트용 데이터를 분류한 결과이다. 

Accuracy 72.31%

Confusion 
Matrix

Table 13. Results derived from Test Data(Before 
Applying Weakly Supervised Learning)
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Accuracy 80.00%

Confusion 
Matrix

Table 14. Results derived from Test Data(After 
Applying Supervised Learning)

기존에는 테스트 데이터의 분류 결과가 72.31%였으
나, Grad-CAM 결과를 통해 검증용 데이터의 오분류된 
이미지에 Noise를 추가하고 재학습 시킨 경우 테스트 데
이터의 분류 결과가 80%로 상승하였다.

3.5.2 VGG-16
VGG-16을 기본 모델로 선정한 경우, 총 65개의 검

증용 데이터 중 16개가 오분류 되었고, 그중 5개의 데이
터가 주변 영역에 높은 가중치를 두고 있었다. 해당 이미
지들에 Noise를 추가하고 재학습한 결과는 아래 Table 
15와 같다.

Before Supervised-Learning After Supervised-Learning

Table 15. Results of Weakly Supervised Learning 
(Validation Data)

아래 Table 16과 오른쪽 Table 17은 수정된 모델을 
통해 테스트용 데이터를 분류한 결과이다. 

Accuracy 69.23%

Confusion 
Matrix

Table 16. Results derived from Test Data(Before 
Applying Weakly Supervised Learning)

Accuracy 75.38%

Confusion 
Matrix

Table 17. Results derived from Validation Data 
(After Applying Weakly Supervised Learning)

기존에는 테스트 데이터의 분류 결과가 69.23%였으
나, Grad-CAM 결과를 통해 검증용 데이터의 오분류된 
이미지에 Noise를 추가하고 재학습 시킨 경우 테스트 데
이터의 분류 결과가 75.38%로 상승하였다. 두 모델
(MobileNetV2와 VGG-16)을 기반으로 Grad-CAM을 
활용한 준지도학습을 적용한 결과는 아래 Table 18과 
같이 정리할 수 있으며, 두 모델 모두 준지도학습을 통해 
분류 성능이 향상되었음을 확인할 수 있다.

CNN Model MobileNetV2 VGG-16

Test Accuracy
(Before Applying W.S.L.) 72.31% 69.23%

Test Accuracy
(After Applying W.S.L.) 80% 75.38%

*W.S.L. : Weakly Supervised Learning

Table 18. Comparison of Test Data Classification 
Performance Results

Grad-CAM을 사용하여 준지도학습을 적용하면, 적
은 수의 무기체계 데이터를 사용하여도 모델의 분류성능
을 향상할 수 있다. 적 무기체계에 대한 데이터는 평시에
도 확보가 어렵기 때문에 전쟁 초기 확보된 데이터를 효
과적으로 학습할 방법이 필요하다. 본 연구에서 제안하
는 방법을 적용하면 지상 무기체계뿐만 아니라 무인 비
행체, 무인 수상정 등에서도 활용이 가능하여 무인체계
의 임무 수행 능력을 향상할 수 있을 것으로 기대한다.

4. 결론 및 향후 연구 방향

이번 연구에서 제안한 방법은 AI가 도출한 결과물에 
대해 지도자의 개입을 통한 전처리가 필요하다는 단점이 
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존재하나, 적은 수의 데이터의 한계를 극복하고 AI의 분
류 정확도를 향상할 수 있다는 점에서 효과적이다. 특히 
전쟁 초기와 같이 가용한 적 무기체계에 대한 데이터가 
어려운 상황에서 유용하게 사용할 수 있는 방법이다. 

전쟁 초기와 같이 획득되는 데이터가 부족한 경우 본 
연구에서 사용한 설명 가능한 AI(eXplainable AI) 중 하
나인 Grad-CAM을 활용해 준지도학습을 한다면 크게 
두 가지 이점이 있음을 확인하였다. 첫째는 학습 결과를 
운용관이 시각적으로 이해하고 평가한 뒤, AI 모델 성능 
향상을 위해 지도할 수 있다는 것이다. 둘째는 기존 데이
터 증강과 같은 방법(Data Augmentation, Fine 
Tuning 등)이 가지고 있는 학습데이터에 대한 의존성 문
제를 일부 해결할 수 있음을 확인하였다. 

본 연구에서 제안한 방법은 두 가지 제한점이 있다. 
첫째는 데이터 부족으로 인해 발생하는 과적합 문제가 
있으며, 둘째는 학습/검증/테스트 데이터의 구성에 따라 
도출되는 결과의 불안정성 문제를 근본적으로 해결하기 
제한된다는 것이다.

향후에는 다양한 형태의 데이터를 확보하여 과적합 문
제를 해결하는 방법에 대한 연구와 세트 구성에 영향이 
적은, 성능적 강건성이 높은 모델의 연구가 필요하다. 또
한 다양한 준지도학습을 적용했을 때, 모델의 성능에 미
치는 영향 대한 추가 연구가 필요하다.
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