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Mask R-CNN을 이용한 이미지 합성 기반 데이터증강의 자주포 
객체탐지 모델 성능향상 연구
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요  약  국방 분야의 인공지능 기술 적용의 제한사항은 필요한 양질의 빅 데이터 확보가 어렵고, 확보한 데이터의 다양성
이 부족하다는 점이다. 이러한 문제를 극복하기 위해 본 연구에서는 군 작전 환경에 맞는 이미지 데이터증강 방법을
연구한다. 먼저 객체는 ‘자주포’로 선정하고, 객체를 분리하여 특정한 배경에 합성하는 이미지 합성 기반 이미지 데이터
증강방법을 통해 부족한 군 작전 환경에 대해 데이터증강 방법을 제안한다. 그리고 성능 확인을 위해 동계에서 식별된 
자주포 이미지를 테스트 데이터로 하여, 동계가 아닌 환경에서 식별된 자주포 학습데이터를 기본 데이터증강 방법, 이미
지 생성 기술 중 하나인 Cycle-GAN을 활용하여 데이터를 증강한 방법, 그리고 제시한 이미지 합성 기반 데이터증강 
방법 총 3가지 방법을 활용하여 데이터를 증강한 후 YOLOv5 모델을 통해 객체탐지 성능을 비교한 결과 이미지 합성 
기반으로 데이터를 증강한 학습 데이터셋을 사용한 경우가 mAP(0.5) 기준 97%로 가장 높은 성능을 보였다. 본 연구는
이미지 합성 기반 데이터증강 방법이 국방 분야 데이터의 다양성 부족 문제의 해결 가능성을 보이며, 이를 통해 무기체
계 객체탐지모델 성능의 향상 방법을 제시하였다는 점에 의의가 있다.

Abstract  The applications of AI technology have limitations in defense, such as the difficulty in obtaining
sufficient high-quality big data and the lack of diversity in the acquired data. This study evaluated image
data augmentation methods suitable for military operational environments to overcome these issues. 
First, the object selected is the "self-propelled artillery." By separating the object and synthesizing it into
a specific background, an image synthesis-based data augmentation method is proposed to address the
lack of data for military operational environments. Self-propelled artillery images identified in winter 
were used as test data to verify the performance. Three methods are used to augment the data: the 
baseline data augmentation method using self-propelled artillery training data identified in non-winter 
environments, data augmentation using Cycle-GAN, one of the image generation techniques, and the 
proposed image synthesis-based data augmentation method. The object detection performance was 
compared using the YOLOv5 model. 
The results show that using the image synthesis-based data augmentation method with the augmented
training dataset achieved the highest performance, with an mAP (0.5) of 97%. This study shows that 
image synthesis-based data augmentation can address the lack of diversity in defense sector data. In 
addition, it provides a method to improve object detection model performance in weapon system 
detection.
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1. 서론

4차 산업 시대에 이르러 인공지능 관련 기술이 발달해 
왔고, 군에서도 이를 접목하기 위해 노력하고 있다. 최근 
국방혁신 4.0에서도 5가지 추진과제 중 하나로 ‘AI기반 
핵심 첨단전력 확보’를 뽑으며 AI기반 무인⦁로봇 전투
체계 전력 확보를 위해 노력하고 있다. 또한, 국외에서도 
국방 분야의 인공지능 기술사용에 대한 높은 수요를 인
식하고 물류, 운송, 공격 분석, 통신 등의 분야에서 군사
적으로 사용을 위한 방법을 찾고 있다[1].

이러한 인공지능 기술을 국방 분야에 적용하기 위해선 
인공지능 모델을 학습시키기 위한 다양하고 많은 양의 
학습데이터가 필요하다. 하지만, 국방 분야의 특수성으
로 인해 군 관련 데이터는 축적된 데이터의 양 자체도 적
고, 데이터의 다양성 측면에서도 부족한 상황이다[2]. 학
습데이터의 다양성은 매우 중요하다. 객체탐지 모델의 
경우 모델 평가 시 학습된 데이터에 대해서는 좋은 성능
을 확인할 수 있지만, 학습되지 않은 데이터로 성능 확인 
시 학습한 데이터에 비해 성능을 예측하기 어렵다. 이러
한 현상을 군 상황에 적용 시 전장 상황의 불확실성 및 
예측 불가한 적의 활동을 고려할 때, 군에 실용화될 인공
지능 모델들의 성능 또한 훈련 때와 실제 상황 때 달라질 
수 있다는 우려를 낳을 수 있다. 이러한 점을 고려할 때 
학습데이터의 다양성 부족은 실제로 인공지능 기술을 국
방 분야에 적용하기 위해 가장 먼저 해결해야 할 과제 중
의 하나이다.

본 연구에서는 군 무기체계 중 자주포를 객체로 선정
하여 데이터셋을 구성하였고, 연구 목적상 적성 자주포 
데이터를 수집하여 실험하는 것이 적절하나, 데이터 수
집의 제한성으로 아군 자주포 데이터를 수집하였다. 다
음으로 군 작전 환경 중 동계를 선정하여, 이미지 합성 
기반 데이터증강 방법을 통해 동계 작전 중인 자주포의 
객체탐지 성능을 높이기 위한 실험을 진행하였고, 기존 
이미지 데이터증강 방법과 비교 분석하였다.

이미지 합성 기반 데이터 증강방법은 객체가 포함된 
이미지에서 객체를 분리하여 원하는 배경에 합성하여 이
미지의 다양성을 증가시키는 방법이며, 본 연구에서는 
객체를 분리하는 과정에서 이전 연구들과는 다르게 
Mask R-CNN 모델을 사용하여 사용의 소요시간을 단축
하고, 용이성을 높였다.

본 연구의 구성은 2장에서 이미지 데이터증강과 무기
체계 객체탐지 기존연구를 알아보고, 3장에서 본 연구에
서 제시하는 이미지 합성 기반 데이터 증강방법에 대해 

알아본다. 4장에서 실험 데이터셋의 구성과 제시한 데이
터 증강방법과 성능 비교를 위한 기존 데이터 증강방법 
결과를 보여준 후 5장에서는 데이터 증강방법에 따른 객
체탐지 성능을 비교하고 마지막 6장에서 결론 및 추후 
연구 방향을 제시한다.

2. 관련 연구

2.1 이미지 데이터증강
이미지 데이터증강은 추가적인 이미지 데이터 확보가 

어려운 경우에 확보된 원본 이미지를 바탕으로 각종 변
환을 사용하여 이미지 데이터 수를 증가시키기 위해 연
구되는 분야이다.

조은희 등[3]은 산업 분야 생산과정에서 이미지 생성 
기술인 적대적 생성 신경망(GAN) 기반 모델을 사용하여 
부족한 학습데이터를 증강하였고, 김치용 등[4]은 자동화
된 실시간 화재경보 시스템을 구현하기 위해 밝기조정, 
블러링, 불꽃 사진 합성 3가지 방법을 활용해 학습데이
터를 증강하였다.

군 무기체계의 객체탐지 성능을 높이기 위한 데이터 
증강방법 연구로 황교성 등[5]은 적성 전차에 대한 객체
탐지 성능을 향상하기 위해서 Mosaic Augmentation, 
SinGAN, RandAugmetn 3가지 방법의 데이터 증강방
법의 조합을 실험하였고, 조선영[6]은 군용 차량이 수풀
이나 위장막 등에 가려짐이 많이 발생한다는 점에 착안
하여 가려짐을 갖는 데이터를 합성하여 학습데이터로 활
용하였다. 임승균 등[7]은 4개국 전차 사진을 수집하였
고, 안개와 흙먼지로 인해 객체 식별이 어려운 상황을 표
현하기 위해 이미지에 노이즈를 가하는 데이터 증강방법
을 사용하였다. 국외에서는 WILHELM ÖHMAN[8] 등
이 군 무기 체계 데이터 확보를 위해 3D 군사 시뮬레이
터 VBS3의 이미지를 활용해 합성데이터를 만들어 부족
한 데이터를 증강하는 방법을 연구하였다. 

기존연구들은 객체에 변화를 주어 실험하였고, 본 연
구에서는 객체의 배경을 변경하여 데이터를 증강하였을 
때의 다양성 증가 효과를 실험하였다.

3. 이미지 합성 기반 데이터증강

이미지 합성 기반 데이터 증강방법은 이미지 내 일부
를 잘라내어 다른 이미지에 합성하는 Copy-Paste[9] 방
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Fig. 3. The Structure diagram of Mask-RCNN 
algorithm.[10]

법을 활용하는 방법이다. 기존 Copy-Paste 방법에서는 
1개의 이미지 데이터셋 내에서 객체 이미지와 배경이 될 
이미지를 각각 선택하여 합성하였지만, 본 연구에서는 
Fig. 1과 같이 객체가 선택되는 이미지와 배경이 될 이미
지를 구분하여 데이터셋을 구성하여 데이터증강을 하였다. 
데이터를 따로 구분한 이유는 군 특성상 획득 가능한 군 
무기체계 이미지가 유사한 배경인 점을 고려하여, 무기
체계 객체를 복사하여 새로운 배경에 합성하는 것이 데
이터셋의 다양성을 늘리는 데 효과적이라고 판단하였다.

(a) (b) (c)

Fig. 1. Example of Image synthesis process
(a) Raw Image (b) Background Image (c) Synthesized Image

3.1 객체 추출을 위한 Mask R-CNN 학습
원본 이미지에서 객체를 추출하기 위해선 사전에 이미

지 내 객체 라벨링(Labeling) 과정이 필요하다. 라벨링 
방법은 사용하는 목적에 따라 객체 단위의 Bounding- 
Box형태와 Pixel 단위의 Polygon형태 등으로 나뉘는데 
Bounding-Box의 경우 객체를 추출하였을 때 객체 주
변의 배경이 함께 추출되어 새로운 배경에 합성되었을 
때 부자연스럽기 때문에 객체의 외곽선을 따라 추출할 
수 있는 Pixel 단위의 라벨링 방법을 사용하였다.

Fig. 2. Result of Mask-RCNN

추가로 추후 사용 간 이미지 데이터증강에 소요되는 
라벨링을 시간을 단축하기 위해 본 연구에서는 Instance 
Segmentation 딥러닝 알고리즘의 하나인 Mask 
R-CNN[10]를 자주포 이미지에 대해 학습시킨 후 Mask 
R-CNN의 결과물로 나오는 Mask 데이터를 객체 추출을 
위한 라벨링 데이터로 활용하였다. 

Mask R-CNN의 구조는 Fig. 3과 같으며, 세부 과정

은 입력 이미지로부터 특성을 추출하는 Backbone을 거
쳐, RPN(Region Proposal Network)을 통해 객체가 
있을 가능성이 있는 후보 영역을 생성한다. 그 뒤 후보 
영역을 일정한 크기로 조정한 뒤, RoI(Region of Interest) 
Align을 거쳐 후보 영역을 픽셀 단위로 정렬하고, 최종
적으로 FCN(Fully Convolutional Network)을 FC 
Layer(Fully Connected Layer)을 거쳐 이미지 내 객체
에 대한 분류결과와 Boundig Box 그리고 Mask를 출력
한다.

Fig. 2는 학습된 Mask R-CNN 모델의 테스트 이미
지에 대한 예시로서 객체 주변의 네모박스는 Bounding 
-Box이고, 객체 외곽선은 Pixel 단위로 객체의 Mask를 
추출한 결과이다.

4. 데이터 구성

4.1 실험 목적 및 구성
실험 목적은 이미지 합성 기반 데이터 증강방법이 기

존 이미지 데이터 증강방법보다 객체탐지 모델 성능향상
에 효과적인지 확인하는 것이다. 

먼저 실험 환경은 동계 환경으로 선정하였고, 선정 이
유는 동계 작전은 군 작전 환경 중 중요성이 높지만, 기
간적 제한 등으로 인해 타 환경보다 실제 데이터 획득이 
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어렵기 때문이다.
비교를 위해 사용한 데이터 증강방법으로는 기하학적 

변화 위주의 기본 이미지 데이터 증강방법과 이미지 생
성 기술인 적대적 생성 신경망(GAN) 기반 모델 중 하나
인 Cycle-GAN을 활용한 데이터 증강방법 2가지를 사용
하였다.

4.2 실험 데이터셋
실험에 사용할 무기체계는 기존 무기체계 객체탐지 연

구에서 실험되지 않은 자주포로 선정하였고, 자주포 데
이터는 한국군 자주포를 대상으로 인터넷에 공개된 이미
지와 영상자료를 웹 크롤링하여 Fig. 4와 같이 287개를 
수집하였다. 이 중 동계 데이터는 67개로 테스트 데이터
로, 이 외의 220개의 데이터를 데이터 증강 후 학습데이
터로 활용하였다.

         (a)                  (b)                   (c)
Fig. 4. Original Dataset
         (a),(b) Train Data (c) Test Data 

4.3 실험 데이터증강
실험에 사용한 데이터 증강방법은 이미지 합성 기반 

데이터 증강방법과 4장 1절에서 제시한 2가지 증강방법 
총 3가지이다.

Fig. 5의 (a)는 원본 이미지에 회전, 색상 변경, 일부 
삭제 등의 기하학적 변화를 주는 기본적인 이미지 데이
터 증강방법들을 적용한 결과이다.

특히 실험 목적상 동계 환경을 구현하기 위해 색상 변
경은 Gray Scale을 사용하였고, 이미지 임의 영역을 검
은색 네모박스로 가리는 Cutout[11] 방법을통해 군 무
기체계가 은⦁엄폐하여 가려진 경우를 표현하였다. (b)
는 Cycle-GAN[12]을 사용하여 이미지 데이터 증강한 
결과로, Cycle-GAN은 Source Domain X의 이미지 집
합과 Target Domain Y의 이미지 집합을 학습하여, 최
종적으로는 Domain X의 이미지를 Domain Y의 이미
지로 변환하여 이미지를 생성하는 알고리즘이다. 본 연
구에서는 원본 이미지를 동계 이미지로 변환을 하기 위해 
‘summer2winter_yosemite’ 데이터셋으로 사전 학습

된 Cycle-GAN 모델을 사용하였다. ‘summer2winter_ 
yosemite’ 데이터셋은 1540개의 여름 사진과 1200개
의 겨울 사진으로 구성된 데이터셋이다. (c)는 3장에서 
소개한 방법을 통해 이미지 데이터 증강한 결과로, 배경 
이미지는 웹 크롤링을 통해 자주포 작전 지역과 유사한 
100장의 동계 이미지를 수집하여 활용하였다.

(a)

(b)

(c)

Fig. 5. Result of image Augmentation
         (a) Basic (b) Cycle-GAN (c) Image Synthesis

5. 실험 및 결과

5.1 실험 환경과 평가지표
실험은 Google Colaboratory pro를 활용하였고, 세

부적인 실험 환경은 Table 1와 같다.

GPU CPU

Tesla T4 Intel(R) Xeon(R) 
CPU @ 2.20GHz

RAM CUDA Python Framework

32GB 11.8 3.10.12 Pytorch 2.0.1

Tabel 1. Google colaboratory pro environment

평가지표는 모델이 이미지 내에서 객체를 탐지한 정도
를 평가하기 위해 일반적으로 객체탐지 모델의 평가지표
로 사용하는 'IoU'와 'mAP'를 사용한다. 
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Experiment #1 #2 #3 #4 #5 #6

Train
set

Basic(B) 440 - - 660 - -

Cycle-GAN(C) - 440 - - 660 -
Image Synthesize(S) - - 440 - - 660

Test set 67 67 67 67 67 67
Total 507 507 507 727 727 727

Table 2. Experiment Dataset

5.2 객체탐지 모델 학습
객체탐지 모델은 YOLOv5m을 사용하여 Table 2의 

데이터셋으로 학습을 진행하였다.
실험 #1부터 실험 #3까지는 각 데이터 증강방법을 사

용하여 원본데이터 220개를 2배수 증강한 학습데이터를 
구성하였고, 실험 #4부터 실험 #6까지는 각 데이터 증강
방법을 사용하여 원본데이터를 3배수 증강한 학습데이터
를 구성하였다.

학습 간 Hyper Parameters는 사전학습된 YOLOv5 
모델의 Default 값을 사용하되, Learing rate는 기존 
0.01에서 0.005단위로 Tuning 과정을 거쳐 가장 높은 
성능을 보인 값을 사용하였다. 최종적으로 이미지의 
Input Size는 640 x 640, Learning rate는 initial 
learning rate를 0.005, final OneCycle learning 
rate를 0.0005, Momentum은 0.937, batch size는 
16으로 설정하여 150epochs을 실시하였다.

5.3 실험 결과
동계 자주포 이미지의 테스트 데이터로 객체탐지 모델 

탐지 결과는 Table 3과 같다.
먼저, 데이터 증강방법 간의 비교결과는 학습데이터를 

2배수로 증강한 실험(#1~#3)과 학습데이터를 3배수로 
증강한 실험(#4~#6) 모두 이미지 합성방법으로 학습데
이터를 증강한 경우(#3, #6)가 다른 증강방법보다 모델 
성능이 평가지표 mAP(0.5)를 기준으로 각각 91.2%와 
97.0%로 가장 높게 확인되었고, Cycle-GAN을 통한 방
법이 84.5%와 87.6%로 가장 낮은 성능을 보였다. 이를 
통해 학습데이터로 확보하지 못한 새로운 환경에 대한 
객체탐지가 필요할 경우 이미지 합성방법을 통한 데이터 
증강방법이가장 높은 성능향상 효과가 있음을 확인했다.

다음으로 증강 데이터양에 따른 비교결과는 Table 4
에서 확인할 수 있듯이 이미지 합성방법의 경우가 가장 
높은 성능향상 정도를 보였는데, 이는 이미지 합성방법
이 비교방법들보다 과적합 방지 측면에서도 가장 우수하
다는 것을 확인할 수 있다.

Experiment mAP(0.5) Precision Recall

#1(B, 2X) 90.4 % 82.6 % 85.7 %

#2(C, 2X) 84.5 % 83.8 % 74.0 %

#3(S, 2X) 91.2 % 90.2 % 79.3 %

#4(B, 3X) 91.2 % 98.1 % 77.0 %

#5(C, 3X) 87.6 % 84.7 % 79.2 %

#6(S, 3X) 97.0 % 64.0 % 91.4 %

Table 3. Experiment Results

Type Basic Cycle-GAN Image
Synthesize

Comparison #1, #4 #2, #5 #3, #6

Difference 0.8 % 3.1 % 5.8 %

Table 4. Comparison of Performance Increase 
according to the amount of data 
augmentation

Fig. 6는 각 증강방법의 차이를 시각적으로 확인하기 
위해 테스트 데이터 중 학습데이터와 가장 차이가 있는 
위장된 자주포 이미지의 객체탐지 결과로 이미지 합성방
법을 통해 증강한 경우는 자주포 객체의 위치를 정확하
게 탐지하고 0.5 이상의 신뢰도로 판단하여 객체탐지를 
성공한 방면, 기본증강의 경우 자주포의 정확한 위치를 
탐지해내지 못했고, Cycle-GAN 방법의 경우 위치는 탐
지했지만, 낮은 신뢰도로 판단하는 차이를 보였다.

(a) (b) (c)

Fig. 6. Comparison of Object Detection Results
         (a) Basic (b) Cycle-GAN (c) Image Synthesize
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6. 결론

본 연구는 동계 환경 자주포에 대한 객체탐지 모델의 
성능을 3가지 데이터 증강방법으로 학습데이터를 증강하
고, 데이터증강 양을 2배와 3배로 나눠서 비교해본 결과 
증강방법 중에선 제시한 이미지 합성방법으로 데이터를 
증강한 경우가 기본 데이터 증강방법과 Cycle-GAN으
로 데이터를 증강한 방법보다 성능이 더 높게 확인되었
고, 데이터증강 양을 2배에서 3배로 증가시킨 경우에도 
과적합으로 성능이 감소하지 않고 실험 중 최고 성능
(97%)을 확인하였다.

본 연구의 의의는 이미지 합성 기반 데이터 증강방법
을 위해 Mask-RCNN 모델을 활용하여 이미지 내 객체
의 라벨링 데이터로 활용하여 자주포 데이터에 대해 라
벨링 작업 시간을 단축했다는 점과 동계 환경과 같이 학
습데이터 확보가 어려운 환경에 대해 객체탐지가 필요한 
경우 이미지 합성 기반 데이터 증강방법이 다른 데이터 
증강방법과 비교해 우수한 성능을 보임을 확인했다는 점
이다.

본 연구의 제한사항으로는 자주포 단일 객체에 대해 
실험을 진행하여 다른 무기체계가 혼재하는 경우나, 자
주포 모델을 구분하는 것과 같이 다중 객체를 탐지하는 
상황에 대해서 연구결과를 바로 적용하기 어렵다는 점과 
동계 환경에 대해서는 이미지 합성 기반 데이터 증강방
법이 효과적이라는 점을 실험 결과를 통해 확인했지만 
적용하고자 하는 다른 작전 환경에 대해서도 제시한 데
이터 증강방법이 다른 방법보다 효과적인지는 추후 연구
를 통해 확인을 진행할 예정이다.
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