
1. 서  론

드론은 과거 군사적 용도를 위해 개발되었으나 현재 상업

용으로 크게 성장하여 다양한 분야로 영역을 넓히고 있다. 민

간 시장으로는 재난 감시, 농업, 물류, 방송 등에 활용되고 있

으며, 또한 취미, 레저용으로도 대중화, 보편화되고 있는 추세

이다. 미국 방위 시장 조사에 따르면 드론의 전 세계 시장규모

는 2010년 약 52억 달러에서 2022년에는 약 114억 달러까지 

성장할 것으로 전망되고 있다. 특히 4차 산업혁명의 시대에서 

드론 산업은 제조, 서비스 융합 모델로 주목받고 있으며 세계 

각국은 드론 산업 선점을 위해 치열한 경쟁구도를 구축하고 

있다. 산업뿐 아니라 학계에서도 드론의 이동 경로 생성, 위치 

인식, 인공 지능 기반 자율 주행, 군집 비행 등 다양한 연구가 

진행되고 있다. 

하지만 급격한 드론 시장의 성장 추세에 드론을 악의적으

로 사용하는 등의 부작용에 대한 우려 또한 비례해 커지고 있

다. 드론은 온, 오프라인에서 쉽게 구매가 가능하고 조작이 간

단하며 운송 능력과 정밀제어, 빠른 이동 속도 등의 특징으로 

인해 [Fig. 1(a), (b)]와 같이 테러, 산업 스파이, 사생활 침해, 불

법 밀반입 등에 악용되는 사례가 증가되고 있다. 또한 조종자

의 미숙으로 인해 공항이나 변전소, 발전소 중요 시설에 추락, 

항공기와 충돌, 그리고 레저용 행글라이더나 패러글라이더와 

충돌하는 사례 등이 발생하고 있으며, 목적이나 소유주가 다

른 다수의 드론이 공중에서 운용될 경우 드론 간의 충돌로 인

한 사고가 빈번히 발생하고 있다.

이와 같은 드론으로 인한 피해를 예방하기 위하여 [Fig. 

1(c), (d)]와 같이 초고해상도 레이더, 마이크, 카메라, RF 탐지 

등 다양한 센서를 융합한 드론 탐지 시스템이 개발되고 있다. 

하지만 이러한 시스템은 일반적으로 고비용이며 시스템의 복

잡성으로 인해 전문 운용자가 필요하며 가정, 또는 개인용으

로 설비가 용이하지 않고 휴대가 불가능하다는 단점이 있다. 

또한 기존의 드론 탐지 시스템은 장비의 규모와 무게 등의 문

제로 항공기나 레저용 행글라이더 및 패러글라이딩에 장착하

여 운용하기에는 어려움이 있다. 이 뿐 아니라 드론 간의 충돌

을 예방하기 위한 드론 탐지를 할 경우 드론 내부에 장착된 배

터리 용량의 한계와 임베디드 보드의 연산 능력 한계로 인해 
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다수의 센서를 융합한 드론 탐지 시스템의 적용에 어려움이 

있다. 따라서 개인이나 일반 가정, 소규모의 건물, 비행체 등에 

장착하여 활용할 수 있으며 저비용으로 복잡한 설비 없이 용

이하게 운용될 수 있는 드론 탐지 및 추적 시스템이 필요하다. 

본 연구에서는 컨벌루션 신경망(Convolutional Neural Net-

work (CNN)) 을 이용한 드론 탐지에 대한 연구를 수행한다. 

CNN은 높은 물체 인식 성능을 가지는 딥 러닝 알고리즘 중 하

나로서 최근 영상처리에서 물체 인식에 활용되고 있다[1]. 

CNN의 구조는 다수의 컨벌루션 층과 일반적인 인공 신경망 

층의 결합으로 이루어져 있으며, 컨벌루션 층에서 컨벌루션 

연산을 통해 특징점을 추출함으로써 학습효율을 높이고 국소 

최저치 문제를 해결할 수 있다. 컨벌루션 신경망은 물체 분류
[2], 물체 탐지[3] 및 영상 분할[4] 등 다양한 분야에 응용되고 있

다. 본 논문에서 중점을 두고 있는 드론 탐지는 object detection

의 카테고리로 분류될 수 있다. 

Object detection에서는 학습을 위한 이미지에 탐지하고자 

하는 물체를 경계 상자(bounding box)로 표현함으로써 이미지 

상에서의 물체의 위치, 넓이 및 폭을 레이블링 하여 심층망 학

습 시에 ground truth 정보로 사용한다. 기존의 object detection

과 관련된 연구로는 R-CNN, Fast R-CNN, YOLO 및 YOLOv2 

등이 있다. R-CNN의 경우 여러 단계의 학습 과정을 필요로 하

며 이로 인하여 물체 탐지 속도가 느리다는 단점이 있다[5]. 이

를 개선한 Fast R-CNN은 물체 후보 영역을 한번에 입력 받고 

처리하게 된다[6]. 하지만 물체 탐지를 위한 후보 영역을 계산

하는 과정에서 상당한 시간이 소비된다. Faster R-CNN의 경우 

물체 분류를 위한 네트워크에 후보 영역을 구하기 위한 망을 

추가함으로써 계산 시간을 줄이게 된다[7]. 하지만 위의 방식들

은 기본적으로 GPU 기반의 높은 연산량을 필요로 하므로 임

베디드 시스템과 같이 연산 능력이 제한된 시스템에서 실시간

으로 사용하기에 어려움이 있다. 

YOLO와 이를 개선시킨 YOLOv2의 경우 빠른 연산 속도로 

다양한 물체를 인식하고 분류 및 영상 내에서의 위치를 파악

할 수 있는 알고리즘이다[8,9]. 본 논문에서 제안하는 알고리즘

은 YOLOv2를 개선하여 빠른 연산 속도와 함께 정밀한 object 

detection이 가능한 심층망 구조 및 학습법을 제안한다. 따라서 

2장에서 YOLOv2 의 특성과 문제점에 대해 자세히 다루고 3장

에서 이를 개선한 제안한 알고리즘에 대하여 설명하고자 한다.

2. YOLOv2의 특징과 한계점

YOLOv2에서는 입력 이미지를 ×의 그리드로 나눈 

후 레이블링 된 물체의 경계 상자의 중심이 위치한 그리드 

셀에 속한 다수의 앵커 박스가 물체에 대한 클래스 확률 

(  ), 물체 존재 확률 (   , 

그리고 물체 중심의 위치(x, y)와 경계 상자의 폭과 높이(w, h)

를 추정한다. 

하지만 YOLOv2의 경우 오직 물체가 존재하는 셀에 대해서

만 학습이 수행되므로 그 외의 신경망 부분, 즉 해당 클래스에 

속하지 않는 영역에 대한 학습은 수행되지 않는다. 이로 인해 

물체가 존재하지 않은 영역에 대해서도 높은 클래스 확률을 

가지는 상황이 발생하며, 트레이닝 이미지에서 물체의 중심이 

위치한 셀에 속한 앵커 박스들만 클래스 확률 학습용으로 사

용하기 때문에 학습 효율성이 낮아지는 단점이 있다. 특히 드

론 탐지와 같이 하나의 특정 물체 만을 탐지할 경우 YOLOv2

는 softmax 알고리즘으로 하나의 클래스에 대해 를 계

산하게 되어 모든 앵커 박스에 대해 1의 클래스 확률값을 가지

는 문제가 발생한다. Softmax 대신 sigmoid 를 사용하더라도 

물체가 위치하지 않아 가 1의 값으로 설정된 적이 없는, 

즉 학습이 수행되지 않은 이미지 영역에 대한 클래스 확률값

은 초기에 설정한 확률값을 유지하게 되므로 해당 클래스의 

물체가 존재하지 않더라도 초기값이 높은 경우 클래스 확률값

이 높게 추정되는 문제가 발생한다. 비록 하나의 클래스만 존

재할 경우 만을 사용하여 탐지가 가능하지만   

인 경우에 대한 고려가 되지 않으며, 심층망이 가진 분류 기능

을 활용하지 못한다는 단점이 있다. 

YOLOv2에서 물체의 경계 상자의 폭과 높이를 추정하기 위

하여 학습을 수행하기 이전에 5개의 서로 다른 폭과 높이를 가

지는 앵커 박스를 미리 정의하여 사용한다. 앵커 박스의 폭과 

높이의 추정값은 학습된 네트워크에서 출력된 값을 지수함수

에 대입하고 이를 미리 정의한 앵커 박스의 폭과 높이에 곱하

여 구한다. 하지만 이 경우 앵커 박스의 크기를 제한할 수 없으

[Fig. 1] Drones being used to commit crime (a), (b), and various 

drone detection systems (c) DroneShild, (d) Dedrone
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며, 초기 앵커 박스의 크기가 실제 물체의 크기와 상이할 경우 

수렴 시간이 증가하며, 이를 보완하고자 앵커 박스의 개수를 

증가시킬 경우 학습 및 추정 과정에서의 연산량이 증가한다는 

단점이 있다. 

본 연구에서는 효율적으로 드론을 추정하는 심층망 기반 

알고리즘과 그 학습법을 제안한다. 제안하는 방법은 물체의 

중심이 속하지 않는 앵커 박스에 대해서도 클래스 확률을 학

습할 수 있도록 loss함수를 개선하였으며, 하나의 앵커 박스만

을 사용하는 대신 앵커 박스가 추정하는 경계 상자의 폭과 높

이를 이미지 크기에 맞추어 범위 제한이 가능하고, 학습 과정

에서 초기 앵커 박스의 크기와 타겟 경계 상자의 크기 차이가 

있더라도 신속히 수렴이 가능할 수 있도록 모델링 하였다. 또

한 타겟 경계 상자와 앵커 박스 간의 IOU (intersection over 

union) 를 활용하여 물체의 중심 위치 추정 및 경계 상자 추정

의 안정된 수렴이 가능하도록 하였다. 

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 3장에서는 제안하는 심층

망의 네트워크 구조와 학습 방법에 대해 설명하고 4장에서는 

제안하는 구조의 성능을 평가한다. 5장에서는 결론과 추후 연

구방향에 대해 설명한다.

3. 심층망 구조 및 학습

3.1 심층망 구조

제안하는 심층망 구조는 [Table 1]에 나타내었으며 기본적

으로 YOLOv2를 간략화한 구조이다. 각 층은 Convolutional 

layer와 Maxpool layer로 구성되어 있으며 leaky rectified linear 

activation 함수를 사용하였다. 

기존의 YOLOv2가 5개의 앵커 박스를 사용하는 반면, 제안

하는 구조는 1개의 앵커 박스만을 사용하며, 이를 보완하기 위

한 앵커 박스 크기 및 위치 추정법을 제안하였다. 또한 본 연구

에서는 심층망을 이용한 드론의 추정이므로 물체의 클래스는 

1개로 정의되었으며, YOLOv2와 같이 이미지를 최종적으로 

13 × 13 그리드로 나누어 각 그리드 셀에 속한 앵커 박스를 통

하여 드론의 위치와 크기를 추정한다. 따라서 심층망의 최종 

출력은 13 × 13의 그리드 셀, 각 셀 당 하나의 앵커 박스, 각 앵

커 박스 당 6개의 출력(2차원 중심 좌표값(2개), 폭과 넓이(2

개), 클래스 확률(1개), 하나의 confidence (1개)) 을 포함하므

로 [Table 1]의 Layer 8에서와 같이 13 × 13 × 6의 출력 크기를 

가진다. 

본 논문에서는 하나의 클래스에 대해 다루지만 클래스의 

개수는 Layer 8에서 필터 크기를 클래스 개수에 맞추어 수정

할 경우 다수의 클래스로 확장 가능하다. 하지만 효과적인 물

체 탐지를 위해서 클래스 개수의 증가에 따라 심층망의 깊이

를 증가시킬 필요가 있다. 본 논문에서 심층망의 깊이가 8개의 

층으로 기존의 다른 심층망 구조들에 비해 비교적 얕은 이유

는 첫째로 본 연구에서 추정하고자 하는 클래스가 1개이기 때

문에 다수의 클래스를 탐지하는 심층망에 비해 상대적으로 얕

더라도 충분한 탐지가 가능하기 때문이며, 둘째로 추후 드론

이나 휴대용 장비와 같은 제한된 에너지와 컴퓨팅 자원을 가

진 휴대용 임베디드 시스템에 장착된 카메라를 통해 실시간으

로 드론 추정 및 추적을 수행하기 위함이다. 

3.2 심층망의 클래스 확률 및 confidence 학습

심층망의 출력은 13 × 13인 그리드 셀의 각 셀에 속한 앵

커 박스가 가진 6개의 값, 즉 중심의 좌표, 박스의 폭과 높이, 

클래스 확률  , 그리고 confidence ( )이다. 

Confidence는 물체 존재 확률 에 IOU를 곱한 값이다. 

YOLOv2에서는 클래스 확률과 물체 존재 확률 및 confidence

를 학습하기 위하여 학습 데이터에서 해당 클래스 물체의 중

심이 속한 셀에     의 값을 설정하고 물체의 중

심이 속하지 않은 나머지 셀에 대해서는   을 설정한 

후, 클래스 확률은 오직 확률이 1인 셀에 대해서만 학습을 하

고 물체 존재 확률은 모든 셀에 대해서 학습을 수행한다. 하지

만 이와 같은 방식의 경우   인 셀에 대한 클래스 확률 

학습이 진행되지 않는다. 이 경우 물체 존재 확률이 높지만 실

제로 어떠한 클래스에도 속하지 않는 물체를 추정한 상황 및 

거짓-참(false-positive)으로 인해 물체가 존재하지 않는 이미

지 영역이 물체로 인식된 상황이 고려되지 않는다. YOLOv2

는 위와 같은 상황이 발생할 경우 실제 물체로 인식된 이미지 

[Table 1] Full Description of the Proposed CNN

Layer Type Filters Size/Stride Output

1
Convolutional

Maxpool
16

3 × 3

2 × 2 / 2
416 × 416 × 16

2
Convolutional

Maxpool
32

3 × 3

2 × 2 / 2
208 × 208 × 32

3
Convolutional

Maxpool
64

3 × 3

2 × 2 / 2
104 × 104 × 64

4
Convolutional

Maxpool
128

3 × 3

2 × 2 / 2
52 × 52 × 128

5
Convolutional

Maxpool
256

3 × 3

2 × 2 / 2
26 × 26 × 256

6
Convolutional

Maxpool
512

3 × 3

2 × 2 / 1
13 × 13 × 512

7 Convolutional 1024 3 × 3 13 × 13 × 1024

8 Convolutional 6 3 × 3 13 × 13 × 6
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영역이 심층망에 정의된 클래스에 속하지 않더라도 sofmax 함

수로 인해 정의된 클래스 내에서 상대적으로 높은 확률을 가

지는 클래스를 해당 물체의 최종 클래스로 결정하게 된다. 특

히 추정하고자 하는 클래스가 오직 1개인 경우 클래스 비교 대

상이 없으므로 softmax 함수에 의해 모든 경우에서 클래스 확

률이 1이 되므로 심층망이 분류기 기능을 수행하지 못하게 된다. 

본 논문에서는 이를 보완하기 위하여 클래스 확률을 계산

하는 과정에서 softmax 함수 적용 전에 1차적으로 sigmoid 함

수를 먼저 적용하여 그 결과가 임계값보다 높은지 확인하고, 

임계값보다 더 높은 값을 가지는 클래스들에 대해서 2차적으

로 softmax 함수를 적용하여 최종 클래스 함수를 계산하도록 

하였다. 이를 위하여 클래스 확률은 물체의 중심이 속한 셀 뿐 

아니라 그 외의 셀에도 클래스 확률이   으로 수렴할 

수 있도록 학습시킨다. 심층망은 위에서 설정한 목표 클래스 

확률값과 confidence를 추정하기 위하여 YOLOv2와 동일하게 

식 (1)을 통하여 추정 클래스 확률값과 confidence로 변환된다.

  sig ,   sig (1)

위 식에서 와 는 클래스 확률과 confidence를 추정하기 

위한 심층망의 출력이다.

3.3 앵커 박스의 중심 좌표 및 크기 학습

앵커 박스의 중심 좌표는 [Fig. 2]와 같이 물체의 중심이 위

치한 셀의 왼쪽 위의 꼭지점을 원점으로 하여 오프셋이 정의

된다. 이는 YOLOv2와도 동일한 방식이며, 각 셀의 변의 길이

는 1이므로 x와 y 오프셋의 범위는 0에서 1 사이의 값을 가진

다. 따라서 sigmoid 함수를 사용하여 오프셋을 추정한다.

YOLOv2의 경우 식 (2)를 사용하여 앵커 박스의 추정 폭 

과 추정 높이 를 계산한다. 

  exp ,   exp  (2)

위 식에서 와 는 심층망에서 앵커 박스의 폭과 높이를 

추정하기 위한 출력값이며, 와 는 앵커 박스의 초기 추정 

폭과 높이를 나타낸다. 심층망의 출력에서 이미지를  × 

의 크기로 변환 하므로 식 (2)에서 추정 폭과 추정 높이의 범위

는 각각 ≤≤ 및 ≤≤로 제한되어야 한다. 하지

만 위 식은 수식적으로 이를 만족시키지 않으며, 또한 exp 함

수의 특성으로 인해 와 가 음수의 값을 가질 경우의 변화

율이 양수를 가질 경우의 변화율보다 작기 때문에 학습 과정

에서 초기 추정 폭과 높이의 값이 실제 물체의 추정 폭과 높이

의 값에 비해 상대적으로 클 경우 수렴 시간이 증가한다는 단

점이 있다. 본 논문에서는 이를 개선하기 위하여 식 (3)을 제안

하였다. 

  sig  ,   sig  

  log
  ,   log

 
(3)

위 식을 통하여 추정 폭과 추정 높이의 범위를 각각 

≤≤ 및 ≤≤로 제한할 수 있으며, 또한 sigmoid 

함수의 특성으로 인해 와 가 와 를 기준으로 서

로 다른 변화율을 가지며, 이를 통하여 초기 설정값인 및 

과 타겟 경계 상자의 폭과 높이와의 차이가 크더라도 신속하

게 수렴할 수 있다는 장점을 가진다.

3.4 최적화 학습을 위한 loss의 설정

본 연구에서는 심층망의 학습을 위해 기울기 강하 기반 학

습법에 속하는 AdaGrad (Adaptive gradient) 알고리즘을 사용

하였으며, 해당 알고리즘이 최소화하고자 하는 loss 함수, , 

는 식 (4)와 같이 4가지 loss 함수의 가중된 합으로 정의하였다.
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[Fig. 2] The x and y offsets of a bounding box are defined from 

the top-left corner of the grid cell where the center of the object 

is located



심층 컨벌루션 신경망 기반의 실시간 드론 탐지 알고리즘   429

 






∈





̂ 







̂

 

 


















 

(4)

위 식에서 ,  ,  및 는 각각 목표 경계 상자

와 앵커 박스 간의 중심 좌표, 폭과 높이, confidence, 및 클래스 

확률의 에러의 제곱에 대한 합을 나타낸다. 
는 i번째 셀에 

경계 상자의 중심이 위치한 경우 1의 값, 그 외엔 0의 값을 가

지며, 
는 그 반대의 값을 가진다. 와 의 식에서 

는 i번째 셀에 속한 앵커 박스와 목표 경계 상자 간의 IOU

를 의미한다. 학습이 진행되어 전체적인 loss가 줄어듦에 따라 

목표 경계 상자의 중심이 위치한 셀에 속한 앵커 박스의 IOU

의 값은 감소하게 된다. 본 연구에서는 이에 착안하여 

exp 
를 와 의 내부적인 가중치로 적용함으로

써 식 (4)와 에 대한 가중치 가 큰 값을 갖더라도 

loss가 줄어듦에 따라  자체의 내부적인 가중치가 줄어

들 수 있도록 하였다. 

의 경우 물체가 존재하지 않은 셀에 속한 앵커 박스에 

대해서도 0의 클래스 확률을 학습하게 하였으며, 또한  

가 아닌, 의 확률을 학습하도록 함으로써 confidence와 

클래스 확률을 분리시켜 각각이 명확히 학습될 수 있도록 하

였다. 의 경우 YOLOv2의 loss 함수와 동일하게 모든 셀

에 대해서 학습할 수 있도록 설정하였다. 에서는 각각의 

loss 값 간의 스케일이 다르므로 탐지하고자 하는 물체의 특성

에 따라 각 loss에 대한 비중, 즉,  및 의 값을 

적절하게 조절할 수 있도록 하였다. 

드론의 경우 상공을 비행하는 특성상 이미지 상에서 차지

하는 크기의 비율이 대체적으로 작은 편이므로 클래스 확률값

이 0이 아닌 셀 만을 고려하는 와 에 비해 모든 셀을 고

려하는 와 의 값이 큰 경향을 보인다. 이를 고려하여 

를 와 에 비해 상대적으로 큰 값으로 설정함

으로써 와 간의 상대적인 스케일을 조절할 수 있다. 

또한 와 의 경우 작은 물체에 대한 클래스 확률이 0

인 셀의 개수가 그렇지 않은 셀의 개수가 많으므로 
 와 


 를 

와 
에 비해 큰 값으로 설정함으로 상대적 중

요도를 조절할 수 있도록 하였다. 

4. 실험 및 결과

본 연구에서 제안한 드론 탐지 알고리즘의 성능을 평가하

기 위하여 다양한 드론 이미지 데이터로 알고리즘을 학습시켰

으며, 동일한 트레이닝 데이터로 학습한 두 가지 다른 알고리

즘과의 성능을 비교하였다. 데이터셋은 2가지로 구분하였으

며, [Fig. 3(a)]와 같이 이미지 상에서 비교적 큰 크기를 차지하

는 다양한 종류의 드론 이미지로 구성된 데이터셋 1과 [Fig. 

3(b)]와 같이 이미지 상에서 비교적 작은 크기의 비율을 갖는 

데이터셋 2로 구성된다. 실험에서 학습용 데이터셋 1은 209개, 

테스트용 데이터셋 1은 70개, 학습용 데이터셋 2는 153개, 테

스트용 데이터셋 2는 36개를 각각 제작하여 사용하였다.

본 논문에서 사용한 YOLOv2 버전은 구글의 오픈소스 기계

학습 라이브러리인 텐서플로우(Tensorflow)로 구현된 소스코

드인 Darkflow[10]를 사용하였으며 제안하는 알고리즘 또한 텐

서플로우를 바탕으로 구현하였다. 실험에 사용한 컴퓨팅 환경

으로는 Intel(R) Core(TM) i7-6700 CPU @ 3.40GHz 의 CPU를 

사용하였으며, NVIDIA Geforce GTX 1080의 GPU를 사용하

였다. 학습은 YOLOv2와 제안한 알고리즘 각각에 대하여 동

일하게 10000 epoch 동안 학습을 수행하였다.

[Fig. 4]와 [Table 2]는 각 알고리즘을 테스트한 결과를 보여

준다. 각 알고리즘은 각 데이터셋의 테스트 이미지에 대해 드

론 탐지를 수행하였으며, 하나의 이미지당 최대 5개까지 선택

할 수 있도록 하였다. 따라서 하나의 테스트 이미지에서 추정 

가능한 드론의 대수는 최소 0대에서 최대 5대이다. 임계값의 

설정은 각 알고리즘의 각 테스트 데이터에 대해 가장 높은 정

밀도(precision), 재현율(recall), 및 평균 정밀도(mAP: mean 

average precision)를 가지는 값으로 설정하였다. 

[Fig. 3] Large size drone dataset (dataset 1) (a) and small size 

drone dataset (dataset 2) (b). The targeting ground truth bounding

boxes are visualized as rectangle boxes
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[Fig. 4]는 두 알고리즘 간의 참-긍정률(TP: true-positive), 거

짓-긍정률(FP: false-positive) 및 거짓-부정률(FN: false-negative) 

에 대한 데이터셋 1과 데이터셋 2의 결과의 평균을 원 그래프

로 나타낸다. 원 그래프 상의 비율에서 확인할 수 있듯이 제안

하는 알고리즘은 학습 과정에서 드론이 존재하지 않은 이미지 

영역에 대해서도 클래스 확률을 학습함으로써 기존의 YOLOv2

의 방식에 비해 높은 참-긍정률과 낮은 거짓-긍정률과 거짓-부

정률을 가짐을 확인할 수 있다. 하나의 이미지당 검출 속도의 

경우 YOLOv2가 평균 0.0413초의 시간으로 처리하였으며, 제

안하는 알고리즘은 평균 0.0188 초의 시간으로 처리하였다. 이

는 YOLOv2가 5개의 앵커박스를 사용하는 반면 제안하는 알

고리즘은 식 (3)과 같이 앵커박스의 크기를 추정하는 방법을 

개선함으로써 1개의 앵커박스로 드론 탐지를 수행하기 때문

이다. 

[Table 2]에서 확인할 수 있듯이 두 알고리즘 모두 데이터셋 

1에 대한 결과가 데이터셋 2의 결과보다 우수함을 보였다. 이

는 데이터셋 1에 속하는 트레이닝 이미지들의 경우 드론이 큰 

비율을 차지하고 드론의 중심 좌표 및 크기가 서로 유사하기 

때문이다. 또한 제안한 알고리즘이 YOLOv2에 비하여 높은 

정밀도, 재현율 및 평균 정밀도를 보였다. 

[Fig. 5]는 두 알고리즘의 10000 epoch 동안 진행된 학습과

정에서의 loss의 변화 그래프를 보여준다. 그래프에서 확인할 

수 있듯이 제안하는 방법의 loss가 YOLOv2에 비해 상대적으

로 빠르게 수렴하며, 또한 각 epoch간의 loss의 편차가 적음을 

확인할 수 있다. 이는 제안하는 방식이 YOLOv2에 비해 안정

적이고 신속하게 진행됨을 보여준다. 각 알고리즘 모두 데이

터셋 2에 대한 loss가 데이터셋 1의 loss보다 높은 값을 가짐을 

확인할 수 있는데 이는 데이터셋 2에서의 드론의 크기가 상대

적으로 작기 때문에 드론에 대한 추정 위치와 크기의 에러 및 

드론 탐지에 대한 난이도가 높기 때문이다.

5. 결 론

본 연구에서는 심층망 학습 기법을 적용하여 효율적으로 

드론을 탐지하는 알고리즘을 제안하였다. 제안하는 방법은 기

존의 YOLOv2의 방식에서 클래스 확률 학습과 좌표계의 회

귀학습을 개선하여 제한된 학습 데이터에서도 효율적으로 

학습이 가능하도록 하였으며, 이를 통하여 심층 신경망 기반 

물체 인지 및 위치 인식에서 정밀도와 재현율을 높임으로써 

드론 탐지에 대한 성능을 향상시켰으며, 이를 실험을 통하여 

검증하였다. 추후 연구로는 기존의 칼만 필터나 회귀 신경망

(recurrent neural network) 또는 심층 특징점 흐름(deep feature 

flow)와 같은 알고리즘을 적용하여 카메라 영상에서 실시간으

로 드론을 탐지하고 추적하는 알고리즘을 개발하고자 한다. 
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[Table 2] Results on Dataset 1 and Dataset 2

Algorithms
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