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            Abstract
          
        

        
          위성은 높은 고도에서 광범위한 지역을 촬영할 수 있다는 장점이 있다. 그러나 위성이 촬영한 영상은 일반적으로 공간 해상도가 낮아 영상 내에 포함된 소형 객체를 탐지하는 것이 쉽지 않다. 이러한 문제를 해결하기 위해 본 논문에서는 영상 분할과 업스케일 기법을 적용해 위성 영상 내에서 객체를 탐지하는 성능을 향상시킬 수 있는 방안을 제안한다. 제안하는 접근방안은 먼저 영상을 작은 크기로 분할하여 영상 내에서 객체가 차지하는 비중을 높이고, 영상 분할 과정에서 발생하는 픽셀 손실을 해결하기 위해 ESRGAN을 활용하여 분할된 영상을 업스케일한다. 성능평가는 YOLOv8을 기반으로 구축된 항공기 탐지모델 2종을 활용하여 실시했으며, 분할 및 업스케일이 적용된 영상에서 객체 탐지 성능이 크게 향상됨을 확인하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Satellites have the advantage of being able to take pictures of a wide area at a high altitude. However, satellite images generally have low spatial resolution, making it difficult to detect small objects included in the images. To solve this problem, this paper proposes a way to improve the performance of detecting small objects in satellite images by applying image segmentation and upscale techniques. We first divide the image into small sizes to increase the proportion of objects in the image, and upscale the segmented image by using ESRGAN to solve the pixel loss occurring during the image segmentation. The performance evaluation was conducted using two aircraft models built based on YOLOv8. As a result, it was confirmed that the object detection performance was significantly improved in the images to which segmentation and up-scaling were applied.
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      Ⅰ. 서 론
      높은 고도에서 촬영되는 위성 영상은 광범위한 지역에 대한 관측을 용이하게 해 주어 산불감시나 지도 제작, 해양 및 지질 관측 등의 환경 모니터링 분야에서 활발하게 활용되고 있다. 그리고 군사작전 측면에서도 위성 영상정보는 적의 이상 징후 판단 및 전장에서의 상황인식 개선을 위한 핵심 수단이기 때문에 최우선으로 활용되고 있다.

      한편 우리 군(軍)은 그동안 주로 미국에 의존해 왔던 우주감시 능력을 독자적으로 확보하기 위한 첫 단계로서 한반도를 감시하는 정찰위성 5기(레이더위성 4기, 광학위성 1기)를 발사하는 사업인 425사업을 추진하고 있다. 2025년까지 전력화를 완료할 예정이며, 국방개혁 2.0에서도 우주의 군사적 활용에 대한 중요성을 강조한 바 있다[1].

      이처럼 다양한 분야에서 위성 영상에 대한 활용성이 증대되고 우주공간으로 전장이 확대됨에 따라 우주에서의 감시 능력을 확보하려는 시도는 가속화되고 있어, 향후 처리해야 할 영상정보의 양도 크게 증가할 것으로 예상된다. 물론 그에 대응하기 위해 위성 영상 판독 등 관련 기술도 발전할 것이지만, 현 수준에서 공간 해상도가 상대적으로 낮은 위성 영상 내에서 특정 객체를 정확하게 탐지하는 것은 여전히 해결해야 할 과제로 남아 있다.

      최근에는 인공지능(AI, Artificial Intelligence) 기술을 활용하여 위성 영상 판독을 보조하기 위한 다양한 기법들이 제시되고 있다. 그러나 광범위한 지역을 포함하는 위성 영상 내에서 객체들은 매우 작게 표시되어 AI 기반의 객체탐지 라이브러리를 활용하는 경우 성능이 현저하게 저하되는 현상이 발생한다. 이러한 문제를 해결하기 위해 선행연구[2]에서는 2종의 알고리즘을 이용하여 25,000×15,000 픽셀(375메가픽셀)의 크기를 가지는 대형 이미지를 대상으로 관심영역을 먼저 식별한 후, 식별된 관심영역을 분할하면서 소형 항공기 객체를 탐지하는 방안을 제안한 바 있다.

      본 연구에서는 1024×1024픽셀의 크기를 가지는 위성영상을 대상으로 이미지 분할 및 업스케일링(Up-scaling) 기법을 적용하여 위성영상 내 포함된 소형 객체에 대한 탐지 성능을 향상시키는 방안을 제안하였다. 제안된 접근방법은 먼저 객체가 영상 내에서 차지하는 비중을 높이기 위하여 위성영상을 작은 크기의 영상으로 분할한다. 이어서 영상 분할 과정에서 발생하는 픽셀(Pixel)의 손실을 보상하기 위해 ESRGAN(Enhanced Super-Resolution Generative Adversarial Network)[3]을 활용하여 분할된 영상을 업스케일링한다.

      성능평가는 YOLO(You Only Look Once) 시리즈중 YOLOv8[4]을 기반으로 구축된 항공기 탐지모델 2종을 활용하여 실시하였다. 데이터세트는 3종(① 원본 위성영상, ② 위성영상 내에서 객체 비중이 높아지도록 분할한 영상, ③ 픽셀 보정을 위해 업스케일링까지 실시한 영상)으로 구분하여 구축하였으며, 각 데이터세트를 대상으로 객체탐지 성능을 측정하여 비교하였다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 실험에서 사용한 데이터세트를 설명하고, YOLOv8 및 ESRGAN에 대해 살펴본 후 관련 연구를 정리한다. 3장에서는 실험 과정을 설명하고, 4장에서는 실험 결과를 분석한다. 마지막으로 5장에서 연구 결과를 요약하면서 본 연구의 제한사항과 향후 연구 과제들을 제시한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2.1 위성영상 객체 판독 데이터세트
        본 연구에서는 한국지능정보사회진흥원이 운영하는 AI 통합 플랫폼인 AI-Hub를 통해 제공되고 있는 한국항공우주연구원의 위성영상 객체 판독 데이터세트를 사용하였다.

        2021년 6월 최초로 개방된 위성영상 객체 판독 데이터세트는 국산 위성인 아리랑 3호 위성을 통해 촬영된 영상으로서, 재난, 환경, 에너지, 자원, 안보, 식량 등 위성영상을 다루는 다양한 분야에서 활용할 수 있도록 5종(관심객체 검출, 건물 윤곽 추출, 도로 윤곽 추출, 구름 추출, 레이더영상 수계 추출)으로 구분하여 제공되고 있다. 본 연구에서는 관심 객체 검출을 위해 제공되는 데이터세트 중 항공기 사진을 포함한 1024×1024픽셀 해상도의 위성영상 50장을 활용해 비교 대상이 될 3종의 데이터세트를 구축하고 실험을 진행하였다. 50장의 위성영상에는 총 861개의 항공기 객체가 포함되어 있다.

      

      
        2.2 YOLOv8
        YOLO 시리즈는 객체탐지에 가장 많이 사용되는 딥러닝 라이브러리로 2015년 처음 공개되었다. 그 중 YOLOv8은 2023년 1월에 Ultralytics 社에서 공개 라이브러리로 발표하였다. 정확성과 속도 측면에서 최첨단 성능을 제공하는 YOLOv8은 광범위한 애플리케이션에서의 다양한 객체탐지 작업에 최적화되어 있는 새로운 기능들이 다수 포함되어 있다.

        YOLO는 객체 검출 속도를 높이기 위해 그림 1에서 보는 바와 같이 영상을 그리드 셀로 나누고, 각 셀마다 객체의 존재, 종류, 크기, 위치를 한 번에 예측한다. 즉, 객체 식별과 위치 선정을 동시에 수행하는 Single-Stage 모델로서, Two-Stage 모델인 RoI Transformer나 Faster R-CNN 등과 달리 영상 내에서 객체를 한 번에 예측하기 때문에 객체탐지 속도가 매우 빠르다는 장점을 가진다[5][6].

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            YOLO’s object detection method
          
          

          

        

        YOLOv8은 YOLOv5와 비교했을 때 크게 5가지 사항들이 개선되었다[4]. 우선 YOLOv5에서는 컨볼루션 계층(Convolutional layer) 중 하나인 C3가 3x3 컨볼루션 필터를 사용하여 처리를 수행하는 반면, YOLOv8는 ‘C2f’ 모듈이 입력 데이터를 2x2 컨볼루션 필터와 1x1 컨볼루션 필터를 사용해서 처리하기 때문에 더욱 경량화되었다. 또한, Decoupled-Head는 YOLOv5의 Head 아키텍처와 달리 다양한 크기의 객체를 탐지하고 처리하는데 더 유연하게 대처할 수 있도록 설계되어 있다. 이 외에도 최첨단 백본 및 넥(Neck) 아키텍처를 사용해 향상된 객체 추출 및 탐지 성능을 보장하고, 다양한 사전학습 모델을 제공하기 때문에 특정한 사례에 적합한 모델을 더 쉽게 찾을 수 있다. 손실 함수 및 샘플 할당 방법 등도 개선되어 이전 시리즈보다 더 높은 정확도와 속도를 제공한다.

        이상과 같이 YOLOv8은 신속하고 정확한 객체탐지에 더해 사용자 편의성과 유연성까지 제공한다. 이러한 장점은 비전문가가 대부분이지만 신속하게 정보를 제공해야만 하고, 급변하는 상황에 유연하게 대처할 수 있어야 하는 군사작전환경에서 절대적으로 필요한 요건이기 때문에 본 연구에서는 다양한 CNN 모델 중 YOLOv8을 실험 모델로 선정하였다.

        YOLOv8을 활용하여 객체탐지를 시도했던 기존 연구들은 다음과 같다. J. Lee et al.[7]은 YOLOv8을 사용하여 항공기 유도원과 마샬링을 인식하는 알고리즘을 제안하였으며, 시뮬레이션을 통해 UAM의 유도제어가 가능한 것을 확인하였다. F. M. Talaat et al.[8]은 YOLOv8 알고리즘을 기반으로 하여 화재 관련 특징을 실시간으로 감지하는 스마트 화재 감지 시스템을 제안하였다. D. J. Kim et al.[9]은 YOLOv8과 Openpose를 활용하여 CCTV 영상에서 공공장소 흡연자를 효과적으로 검출하였다. Y. Jang et al.[10]은 YOLOv8 기반의 시각장애인용 도로 횡단 보행 보조를 위한 애플리케이션을 구현하였다. 실험 결과 YOLOv8을 활용한 객체탐지로 시각장애인에게 애플리케이션을 통해 간단한 횡단보도 관련 정보제공이 가능함을 확인하였다.

      

      
        2.3 ESRGAN
        ESRGAN은 초해상도(Super-resolution) 분야에서 널리 사용되는 오픈소스 라이브러리로서 딥러닝을 사용하여 이미지의 화질을 개선하는 기술이다[3].

        GAN(Generative Adversarial Network)을 기반으로 하는 ESRGAN은 저해상도 이미지를 입력으로 받아 GAN을 사용하여 고해상도 이미지를 생성한다.

        이 과정에서 ESRGAN은 GAN의 기본적인 동작 방식과 유사하게 생성되는 가짜 고해상도 이미지와 진짜 고해상도 이미지의 판별을 통해 생성자와 판별자가 서로 경쟁하면서 모델을 학습시킨다.

        그리고 ESRGAN은 더 많은 인공신경망 계층을 기반으로 픽셀값을 보정하는 RDB(Residual Dense Block)를 사용하여 이미지를 생성한다. 이러한 방식으로 ESRGAN은 기존 초해상도 기술에 비해 더욱 자연스러운 이미지를 생성한다[11]. 판별자는 단순 진위 여부를 판단하는 것이 아니라 RaGAN(Relativistic average GAN)을 통해 가짜 이미지가 얼마나 더 상대적으로 진짜 이미지 같아 보이는지에 대한 확률을 출력한다.

        또한, 초해상화 분야에 처음으로 딥러닝 기술을 적용했던 SRCNN 모델 등과 달리 ESRGAN 모델은 비지도학습 방법이 사용된다[12]. 즉 레이블링되지 않은 데이터의 처리가 가능하다. 따라서 비전문가도 복잡한 처리 작업을 효율적으로 처리할 수 있게 해주어 본 연구의 실험 모델로 선정하였다.

        ESRGAN을 활용한 기존 연구들은 다음과 같다. Seungmin Lee[13]은 ESRGAN 모델을 사용하여 위성영상의 초해상화가 가능함을 보이고, 그 성능을 정량적으로 확인하였다. Yoo Suhong et al.[14]은 드론이 촬영한 영상의 해상도 향상을 위해 각종 벤치마크에서 좋은 성능을 보인 EDSR과 SRGAN 모델을 사용하였으며, SRGAN의 성능이 가장 좋은 것으로 확인했다.

        Chaewon Lee et al.[15]은 해상도가 매우 떨어지고 육안으로는 식별하기 어려운 차량 번호판을 육안으로 식별 가능한 수준에 도달하도록 복원하였다. Jae-Hyeon Mun et al.[16]은 전기 설비의 안전 상태 정보를 나타내는 저해상도 디스플레이 영상에서의 정보 추출을 위해 ESRGAN 기반의 초해상화를 적용하여 고해상도 영상으로 품질을 개선한 후, 문자 인식기를 통해 정보를 추출하는 방법을 제안하였고, 더 높은 문자 인식률을 얻을 수 있었다.

        본 연구에서는 ESRGAN의 가장 최신 버전인 Real ESRGAN 라이브러리를 활용하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 실험 설계
      실험은 그림 2에서 보는 바와 같이 원본 위성영상과 4×4 분할만을 적용한 위성영상, 그리고 4×4 분할에 ESRGAN으로 업스케일링까지 추가한 위성영상 등 3종의 데이터세트를 대상으로 사전학습이 완료된 YOLOv8 기반의 항공기 탐지모델 2종을 사용하여 객체탐지 성능을 측정하고 그 결과를 비교하였다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Experimental procedure
        
        

        

      

      실험에 사용된 사전학습 모델 2종은 YOLOv8을 기반으로 항공기를 사전학습한 ‘Detect Planes’과 ‘Aero Sat’ 모델이다. 두 모델은 RoboFlow[17]를 통해 제공되는 항공기 사전학습 모델 10종을 대상으로 성능을 평가했을 때 가장 우수한 항공기 탐지 성능을 보인 모델이다.

      ‘Detect Planes’ 모델은 항공기 및 드론을 이용해 촬영한 항공기 영상 447장을 기반으로 각 영상당 5% 이내의 픽셀 변화를 준 영상 2장을 추가 생성하는 방식으로 데이터세트를 증강하여 총 1,341장의 항공기 영상을 학습하였다. ‘Aero Sat’ 모델 역시 항공기 및 드론으로 촬영한 항공기 영상 1,173장을 기반으로 각 영상당 7% 이내의 회전을 준 영상 2장을 추가로 생성하는 방식으로 데이터세트를 증강하여 총 3,519장의 항공기 영상을 학습하였다.

      실험은 다음과 같은 순서로 진행했으며, 각 사전학습 모델별로 실시했다. 먼저 1024×1024픽셀의 크기를 가지는 원본 위성영상에 대해 객체탐지율과 오탐을 확인하였다. 이때, 원본 위성영상은 YOLOv8의 입력 크기에 맞춰서 640×640픽셀의 크기로 변환하여 처리했다.

      두 번째 실험은 원본 위성영상을 4×4 그리드로 16등분 분할하여 영상에서 객체가 차지하는 비중을 높여서 실시했다. 이때 분할된 각 영상은 256×256픽셀의 해상도가 저하된 영상 16개로 변환된다.

      마지막으로 세 번째 실험에서는 원본 위성영상을 4×4 분할한 이미지를 ESRGAN 라이브러리를 통해 4배 업스케일링하여 손실될 가능성이 있는 픽셀을 보강했다. 결과적으로는 4×4 분할과 업스케일링을 통해 1024×1024픽셀의 크기를 가지는 16개 영상을 활용해 객체탐지율과 오탐을 확인하였다. 모든 실험은 구글에서 제공하는 Colab pro 환경(python 3.10, T4 GPU, 51GB RAM)에서 진행되었다.

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 결과 및 분석
      
        4.1 실험 결과
        첫 번째 사전학습 모델인 ‘Detect Planes’를 이용하여 원본 위성영상에 대한 객체탐지를 시도한 결과 총 259개의 객체를 탐지하였다. 그 중 항공기는 243개를 식별해냈으며, 그림 3에서 보는 바와 같이 오인 식별된 객체가 16개 확인되었다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Example of false detection in original image
          
          

          

        

        다음으로 원본 위성영상을 4×4 분할로 16등분한 영상에서는 원본 위성영상 대비 2배 이상 증가한 총 522개의 객체가 탐지되었다. 식별된 객체 중 항공기는 471개였고, 오인 식별된 객체는 51개였다.

        그림 4, 5는 원본 위성영상에서는 탐지되지 않았던 소형 항공기 객체들이 분할을 통해 영상에서 차지하는 비중이 증가하면서 다수 탐지됨을 보여주고 있다. 이러한 결과는 객체가 영상 내에서 차지하는 비중이 탐지 성능에 크게 영향을 미침을 의미한다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Detection result of original satellite image 
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Detection result of segmented image
          
          

          

        

        마지막으로 4×4 분할 영상을 4배 업스케일링한 영상에서는 총 619개의 객체를 식별하였다. 그 중 539개의 객체는 정상적으로 탐지된 항공기였으며, 오인 식별된 객체는 80개로 증가하였다.

        세부적인 실험 결과는 표 1에서 확인할 수 있다. 탐지율은 AI-Hub에서 획득한 50장의 위성영상 내에 포함되어 있는 총 861개의 항공기 객체에 대해 정상적으로 탐지된 항공기 수만을 고려하여 산출한 수치이다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Performance of the detect plane model
          
          

        

        
          
            
              	Category
              	Number of detected
              	Detection rate
            

            
              	Total
              	TP
              	FP
            

          
          
            	Original
            	259
            	243
            	16
            	28.22%
(243/861)
          

          
            	Segmentation
            	522
            	471
            	51
            	54.7%
(471/861)
          

          
            	Segmentation & upscaling
            	619
            	539
            	80
            	62.6%
(539/861)
          

        

        

        두 번째 사전학습 모델인 ‘Aero Sat’은 원본 위성영상에서 ‘Detect Plane’ 모델보다 더 많은 424개의 객체를 탐지해냈다. 424개의 객체 중 항공기는 390개였으며, 34개는 항공기와 유사하여 오인 식별된 객체로 확인되었다.

        4×4 분할로 16등분한 영상에서는 총 491개의 객체를 탐지하였다. 그 중 항공기는 453개이고 오인 식별된 객체는 38개로 나타나 ‘Detect Plane’ 모델 대비 분할된 영상에서의 탐지 성능 증가폭은 크지 않았으며, 오인 식별된 객체 수는 감소하였다. 마지막으로 분할 및 업스케일링한 영상에서는 총 850개 객체가 탐지되었다. 그 중 항공기는 ‘Detect Plane’ 모델 대비 크게 향상된 탐지율을 보이며 706개를 탐지하였다. 그러나 오인 식별된 객체 역시 144개로 크게 증가하는 현상이 함께 발생했다. 세부적인 실험 결과는 표 2에서 보는 바와 같다.

        
          Table. 2. 
				
          

          
            Performance of the aero sat model
          
          

        

        
          
            
              	Category
              	Number of detected
              	Detection rate
            

            
              	Total
              	TP
              	FP
            

          
          
            	Original
            	424
            	390
            	34
            	45.29%
(390/861)
          

          
            	Segmentation
            	491
            	453
            	38
            	52.61%
(453/861)
          

          
            	Segmentation & upscaling
            	850
            	706
            	144
            	81.99%
(706/861)
          

        

        

      

      
        4.2 결과 분석
        위성영상을 4×4로 분할하여 2종의 YOLOv8 기반 사전학습 모델로 항공기 탐지를 시도한 결과 그림 6에서 보는 것처럼 객체탐지율이 원본 위성영상을 그대로 활용했을 때보다 평균 1.45배 증가하였다. 분할된 각 이미지를 4배 업스케일링까지 적용한 경우에는 원본 위성영상을 그대로 활용한 경우보다 평균 1.96배, 4×4 분할만 적용한 경우보다는 평균 1.34배 정도 객체탐지율이 향상되었다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Comparison of object detection rates for models
          
          

          

        

        그러나 그림 7에서 보는 바와 같이 두 방법 모두에서 오탐이 함께 증가하는 현상이 발생했다. 이와 같이 오탐이 증가하는 현상에 대해 현재 상태에서 정확한 원인을 규명하기는 쉽지 않지만, 일정 부분 유추가 가능한 사항은 있다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Comparison of false positives for models
          
          

          

        

        원본 위성영상은 1024×1024픽셀의 크기를 가지는영상 내에 항공기 객체 외에 다수의 항공기와 유사한 것으로 오인할 수 있는 객체들이 함께 존재한다. 그리고 항공기 이외의 객체들은 대부분 그 크기가 객체로 탐지되기 어려울만큼 작아 오탐 역시 크게 발생하지 않았던 것으로 판단할 수 있다.

        그와는 반대로 4×4로 분할한 경우에는 개별 객체들이 영상 내에서 차지하는 비중이 증가하여 항공기와 유사한 객체를 항공기로 오인하여 탐지하는 경우가 증가한 것으로 보인다. 그리고, 업스케일링까지 적용한 경우 객체의 크기가 더욱 커져서 원본 위성영상에서는 객체로 탐지되지 않았던 객체들까지도 유효한 객체로서 탐지되는 확률이 증가하면서 오탐이 함께 증가한 것으로 해석할 수 있다.

      

    

    

  
    
      V. 결론 및 향후 과제
      위성영상의 활용 분야가 확대됨은 물론 우주공간으로 전장을 확장하려는 시도가 활발해짐에 따라 위성영상 분석 기술에 대한 관심도 높아지고 있다. 그러나 공간 해상도가 낮은 위성영상 내에서 특정 객체를 정확하게 식별하기는 쉽지 않으며, 최근에는 AI를 적용하여 그러한 문제를 해결하려는 시도가 꾸준하게 진행되고 있다.

      이에 본 논문에서는 AI를 기반으로 위성영상 내에서 객체를 탐지하는 모델의 탐지 정확도를 향상시키기 위해 이미지 분할 및 업스케일링 기법을 적용하는 방안을 제안하였다. 먼저 객체가 위성영상 내에서 차지하는 비중을 증가시키기 위해 영상을 작은 크기의 영상으로 분할한 후, ESRGAN을 활용하여 분할된 영상을 업스케일링하였다.

      제안된 접근방안에 대한 성능평가는 YOLOv8을 기반으로 항공기 객체에 대한 사전학습을 실시한 ‘Detect Planes’ 모델과 ‘Aero Sat’ 모델을 활용했고, AI 허브를 통해 수집한 항공기 사진을 기반으로 3종의 데이터세트를 구축하여 각각에 대한 객체탐지율 및 오탐을 측정하였다.

      실험 결과 원본 위성영상을 그대로 사용한 경우보다 4×4 분할된 영상에서 더 많은 항공기 객체가 탐지되었으며, 4×4 분할에 업스케일링까지 적용한 영상에서 가장 높은 객체탐지율이 나타남을 확인하였다. 그러나 객체탐지율이 증가됨과 동시에 오탐도 증가하는 현상이 발생하였다. 그리고 영상 분할 시 항공기가 온전하게 분할된 영상에 포함되지 못하고 잘릴 경우 대부분 항공기로 탐지되지 않는 문제도 식별되었다.

      한편, 성능평가 과정에서는 원본 위성영상은 2×2 분할부터 8×8 분할까지 다양한 크기로 분할하여 실험을 진행하였다. 그 결과 2×2 및 3×3 분할 영상에서는 객체가 차지하는 비중이 충분하게 증가하지 않아 소형 항공기 객체들이 탐지되지 않는 경우가 다수 발생하였다. 반면 5×5 분할 이상의 영상에서는 항공기가 온전한 형태를 유지하지 못하고 분해됨으로 인해 정상적으로 탐지되지 못하는 경우가 상당수 확인되었다. 이러한 결과를 바탕으로 향후 연구에서는 탐지 대상이 되는 위성영상의 크기에 따른 최적 분할 비율을 분석하고, 오탐을 감소시킬 수 있는 보다 효율적인 영상 분할 방법을 모색하기 위해 연구를 확장해 나갈 예정이다.

      또한, 현재 연구는 제안하는 접근방법의 적용 가능성을 검증하는 것이 주목적이었기 때문에 자체적으로 모델을 구축하지 않고 항공기에 대한 사전학습이 완료된 모델 2종을 그대로 활용하였다.

      향후에는 YOLOv8 또는 2024년 3월에 발표된 YOLOv9를 기반으로 다양한 방식으로 증강된 데이터세트를 적용하여 학습모델을 구축하고 보다 정확한 성능평가를 수행할 예정이다.
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