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요약
고위험의 재난 상황에서 사람이 상황을 판단하고, 요구조자를 탐색하며, 구조하는 것은 추가 피해를 발생시킬 수 있다. 따라서

재난 상황에서도 이동과 접근이 용이한 무인항공에 관한 연구와 개발이 활발히 이루어지고 있다. 재난 상황에서 신속하게 대처하
기 위해서는 선제적 상황인지 기술이 필요하다. 이에 본 논문은 구조 및 대피를 위해 사람, 자동차, 자전거 등의 객체를 인식하고
중복 인식을 피하기 위해 추적하는 딥러닝 기반 다중 객체 추적 시스템을 제안한다. 2019 인공지능 R&D 그랜드 챌린지 상황인지
부문에서의 대회 결과로 실험 성능을 증명한다.

1. 서론

지진, 화재 등 대형복합재난으로 인한 피해를 최소화하기 위해서 인
공지능과 로보틱스를 이용한 기술이 연구 개발되고 있다[1, 2]. 무인항공
기는 재난 상황에서 사람의 접근이 어려운 환경 속에서 요구조자를 탐지
하고 추적하여 상황을 파악하는데 활용된다. 재난 상황에 더불어 2차적
으로 추가 발생할 수 있는 구조 사고 피해를 감소시킴으로써 무인항공기
는 효율적인 재난 구조에 도움을 줄 수 있다. 하지만 수많은 무인항공기
가 촬영한 영상을 일일이 확인하며 재난 상황을 판단하는 것은 매우 어
려운 일이다. 이에 본 논문은 재난 상황 인지를 위한 인공지능 시스템을
제안한다.

제안하는 시스템이 해결하는 문제를 크게 3가지로 나누어 정의할
수 있다. 첫 번째는 높은 자유도이다. 드론을 이용한 영상 촬영에서는 카
메라의 이동과 회전이 동시에 가능하며, 추적하고자 하는 대상도 동시에
움직인다. 따라서 카메라와 객체 관계에서 움직임의 자유도가 상당히 높
다. 두 번째는 다양한 위치와 각도에서 촬영한 영상이기 때문에 동일한
객체라고 하더라도 크기와 형태가 다양하다는 점이다. 세 번째 는 다중
객체를 교차, 폐색, 손실 상황에도 강인하게 추적해야 한다는 것이다.

2. 관련 연구

딥러닝 기반의 객체 인식 기술은 크게 one-stage 구성과
two-stage 구성으로 나눠진다. Two-stage 구성은 객체가 될 수 있는
후보를 제안하는 과정과 분류하는 과정을 구분하여 시스템을 구성한 것
이고, one-stage 구성은 그 두 과정을 동시에 연산하도록 구성한 것이
다. 가장 대표적인 two-stage 객체 인식 기술은 R-CNN[3]으로, 빠른
연산을 위해 Fast R-CNN[4], Faster R-CNN[5] 등의 기술들이 추가적
으로 제안되었다. one-stage 객체 인식 기술은 SSD[6], YOLO[7],
RetinaNet[8] 등이 있으며, 상대적으로 정확도는 낮지만 연산 속도는 빠
르다. 신속한 대응이 필요한 상황에는 one-stage 객체 인식 기술이 적

합하다.
드론 영상에서의 움직이는 객체의 이동 거리, 속도 측정 기술들은

객체를 추적하는데 활용될 수 있다[9]. 특징점 기반의 알고리즘을 통해
영상간의 변환 관계를 호모그래피 행렬로 계산할 수 있으며, 이를 통해
카메라의 움직임을 계산한다. 대표적인 움직임 기반 기술로는
SORT[10] 추적기가 있다. 움직임 기반 기술과 다르게 딥러닝 기반의 객
체 추적 기술은 순차적 정보를 활용하기 위해서 재귀적인 구조를 활용한
다. 대표적으로 RNN 계열 신경망 구조인 LSTM을 활용한 Re3[11] 추적
기가 있다.

3. 제안하는 시스템

제안하는 시스템의 아키텍처는 그림 1의 구성으로 이루어진다. 크
게 객체 검출과 객체 추적 모듈로 나뉜다. 드론으로 촬영한 동영상 프레
임으로부터 딥러닝 기반의 객체 검술 기술로 지정된 종류의 객체들을 검
출하고, 카메라의 움직임을 파악하여 위치 정보를 보완하며 객체를 추적
한다. 추적하는 객체들의 프레임간 이동 속도를 계산하고, RNN 기반의
모델을 활용하여 연속된 프레임으로부터 객체의 형태 정보를 파악하여
영상 속에서 객체가 폐색되거나 교차하여 손실된 후에 재등장하였을 경
우 예측 및 매칭 과정을 통해 객체를 재인식하는 기술을 활용하였다. 최
종적으로 물체를 추적 및 식별하여, 요구조자의 수와 활용할 수 있는 이
동수단 등의 재난 상황을 파악할 수 있다.

객체 검출은 CNN 기반의 딥러닝 모델인 RetinaNet을 활용하였다.
기존 모델에서 학습되지 않은 작은 크기의 객체에 대해서도 강인할 수
있도록 입력 영상을 분할하여 각각에 대하여 객체를 검출하였다. 각 분
할 영상에서의 검출 결과를 NMS(Non-Maximum Suppression)으로
통합하여 최종 검출 결과를 도출하였다. RetinaNet은 ResNet-50+FPN
을 백본(Back Bone) 모델로 사용하며, focal loss를 활용하여
one-stage 방법임에도 불구하고 높은 정확도를 보인다. RetinaNet에
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서는 다양한 크기와 비율의 이동 불변 앵커 박스와 multi-scale
feature pyramids[12]를 사용한다.

다중 객체 추적 알고리즘은 기본적으로 이전 영상 프레임에서 검출
한 객체 정보와 현재 영상 프레임에서 검출한 객체 정보의 겹치는 정도
를 계산하는 IoU(Intersection of Union)를 활용한다. 먼저 카메라의
움직임을 고려한 영상 좌표계를 설정하기 위하여 배경 요소들을 이용한
다. 배경 요소들에서 ORB(Oriented FAST and Rotated BRIEF)[13]
방식으로 특징을 추출 및 기술하고, FLANN(Fast Library for
Approximate Nearest Neighbors)[14] 알고리즘으로 매칭하여 프레
임간 변환에 대한 호모그래피 행렬를 구한다. 배경의 움직임을 영상의
움직임으로 근사하고, 이를 이용해 프레임 간의 상대적인 위치를 보정한
다. 보정한 영상을 이용하여 겹침의 정도를 판단한다면 카메라의 상대적
인 움직임에도 동일한 좌표계에서 이동 경로를 계산할 수 있다. 따라서
객체의 폐색, 교차에 강인한 추적을 할 수 있다.

본 논문에서 제안하는 다중 객체 추적은 두 알고리즘을 기반으로 하
고 있다. 첫 번째 다중 객체 추적 알고리즘은 움직임 기반의
SORT(Simple Online and Realtime Tracking) 방법이다. SORT는
기초적인 데이터 관계 및 상태 추정 기술에 기반한 시각적 다중 객체 추
적 기술이다. 기존의 SORT 추적 방법에서는 Faster R-CNN으로 객체
를 인식하고 추적하였지만, 본 논문에서 제안하는 시스템에서는
RetinaNet으로 대체하였다. 따라서 SORT 추적기의 칼만필터와 헝가리
안 알고리즘을 활용하는 추적 부분만을 활용한다. 두 번째 다중 객체 추
적 알고리즘은 딥러닝 기반의 Re3(Real-time Recurrent Regression)
방법이다. 객체의 모양, 동작 및 시간에 따른 변화에도 강인한 객체 추적
기술이다. 150 fps(frame per second)으로 실시간 처리가 가능하면서
높은 정확도를 보인다. 본 논문에서 제안하는 시스템은 수정한 SORT와
Re3 방법을 앙상블하여 최종적인 결과를 도출한다.

4. 실험

최소 5m 이상의 높이에서 –30~30도 사이의 다양한 각도로 촬영한
FHD급의 30초 길이 드론 영상(10 fps) 500개에 대해서 실험을 수행하
였다. 2019 인공지능 R&D 그랜드 챌린지에서 총 연산시간은 5시간으로
제한되었다. 제한 시간 내에 모든 연산을 하기 위하여 프레임 감산을 하
였지만, 이는 추적의 성능을 높이기 위해서도 사용되는 방법이다. Keras
와 TensorFlow 프레임워크를 사용하여 개발하였으며, 모듈 간의 대기
시간을 낭비하지 않기 위해 병렬적으로 시스템을 구성하였다. Geforce
RTX 2080 Ti 11GB 2개 사용하여 GPU 연산을 수행하였다. 자유도가
높은 드론 영상으로부터 단축기준 32픽셀 이상의 관심 객체를 식별하고
계수한다. 해당하는 관심 객체는 사람, 소화기, 소화전, 차량, 자전거, 오
토바이이다. 등장하는 계수 대상의 추정한 등장 횟수와 정답 사이의 가
중 유클리디안 거리로 성능을 평가한다.

복합재난상황에서는 요구조자의 수를 파악하는 것이 가장 중요하므
로, 이에 대해 상대적으로 높은 가중치, 5로 계산된다. 나머지 대상에 대
한 가중치는 1로 주어진다. 이러한 상대적 가중치가 적용된 유클리디안
거리는 식(1)로 나타낼 수 있다. 주어진 데이터셋에 대한 실험결과를 식
(1)로 계산한 결과를 표 1에 나타내었다. 표 1은 상위 3팀, 5팀, 10팀,
20팀의 점수 평균과 제안한 방법의 점수를 나타낸다. 해당 결과는 2019
인공지능 R&D 그랜드 챌린지 상황인지 부문에서의 공식 결과로 본 시
스템이 제안한 방법으로 전체 참가팀 41팀 중에 2등의 성적을 달성했다.

 
 
   

    
     

 

표 1. 상위 n팀의 점수 평균과 제안한 시스템의 점수

그림 1. 제안하는 다중 객체 검출 및 추적 시스템 흐름도

2020년 한국방송·미디어공학회 하계학술대회

698



Team Score
Ours (top-2) 9.906489317
top-3 average 9.862762437
top-5 average 10.4932817
top-10 average 12.39941792
top-20 average 15.94229937

5. 결론

본 논문은 2019 인공지능 R&D 그랜드 챌린지 상황인지 부문 참가
과정에서 구성한 드론 영상에서의 딥러닝 기반 다중 객체 추적 시스템을
제안한다. 드론 영상을 분석하기에 적합한 one-stage 구성의 객체인식
기술과 움직임 기반 객체추적 기술 및 딥러닝 기반 객체 추적 기술을 앙
상블 하여 활용하였다. 학습데이터가 적은 상황이기에 데이터 증강, 준
지도학습 등의 방법을 활용하면 성능이 향상될 것으로 기대된다.
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