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요 약

현대 군사 기술은 빠르게 변화하며 높은 불확실성을 갖는 전장에서 실시간 상황 인식이 가능한 기술을 요구한

다. 본 논문에서는 장애물에 가려진 전장 객체를 실시간으로 복원하고 인식하는 영상 복원-인식 통합 시스템을 제

안한다. 제안된 시스템은 DSTT (decoupled spatial-temporal transformer) 기반의 복원 모듈과 RT-DETR 기반의

인식 모듈로 구성된다. 복원 모듈의 시공간적 연속성과 빠른 추론 속도를 달성하기 위해 온라인 복원 기법과 메모

리 뱅크 기법을 적용한다. 또한, 인식 모듈의 빠른 처리 속도를 위해 TensorRT 최적화를 적용한다. 마지막으로,

전장 가상 환경 시뮬레이터를 이용하여 데이터 세트를 구축하고, 이를 기반으로 실험 결과를 통해 본 논문의 주요

목표인 향상된 인식 정확도와 20 fps 이상의 추론 속도를 확인하여 제안하는 시스템의 타당성을 검증한다.

키워드 : 실시간, 객체 복원, 객체 인식, EO/IR 영상, 트랜스포머, 전장 환경 가상 시뮬레이터, 전장 환경
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ABSTRACT

Modern military technology demands real-time situational awareness capabilities in highly dynamic and

unpredictable battlefield environments. In this paper, we propose an integrated image restoration and recognition

system that restores and recognizes battlefield objects occluded by obstacles in real time. The proposed system

consists of a restoration module based on the decoupled spatial-temporal transformer (DSTT) and a recognition

module based on RT-DETR. To achieve spatiotemporal continuity and fast inference speed of the restoration

module, the online restoration and memory bank techniques are applied. In addition, the recognition module is

optimized using TensorRT to enable high-speed processing. Finally, a dataset is constructed using a battlefield

virtual environment simulator, and experimental results are presented to verify the feasibility of the proposed

system by showing improved recognition accuracy and inference speed of more than 20 fps, which are the

main goals of this paper.
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Ⅰ. 서 론

현대군사기술은인공지능, 빅데이터, 첨단센서기
술의급격한발전에따라더욱정교하고복잡한형태로
진화하고있다. 다양한군사작전에서인공지능및첨단

센서 기술의 융합은 필수적인 요소가 되었고, 이러한
기술들은전장상황인식을실시간으로수행할수있는
능력이요구된다[1,2]. 특히, 신속하고정확한전략적의

사결정이군사작전의성패를결정하기때문에전장객
체의위치와움직임등전장환경에대한실시간정보
확보는 전략적 우위를 확보하기 위해 필수적이다.

전장은복잡하고빠르게변화하는환경이므로, 적의
위협을조기에탐지하고신속하게대응하기위해수집
된데이터를지연없이처리하는기술이요구된다. 데이

터처리지연은군사적피해로직결되는문제이기때문
에, 실시간성은현대군용시스템의필수요건으로자리
잡고있다. 또한, 전장환경은다양한불확실성과비정

형적요소를내포하고있어, 다양한장애물과기상조건
등의영향으로인해객체인식과데이터분석의신뢰성
과 정확성이 저하될 수 있다.

이러한 문제를 극복하기 위해 데이터 복원 기법과
객체인식기술을결합하여전장환경에서신뢰도높은
정보를실시간으로제공할수있는통합시스템구축이

필요하다. 특히전장환경에서는실시간성이중요한기
술적요건이기때문에, 복원과인식이빠르고정밀하게
동작해야 한다.

한편, 컴퓨터비전분야에서는인공지능을활용한객
체인식, 객체추적, 복원등다양한작업에관한연구가
활발히진행되고있다[3-6,19]. [7]에서는두단계객체검

출기 (two-stage object detector)의 검출 헤드
(detection head)에 추가할 수 있는 플러그인 (plugin)

모듈을제안하였고, 부분적으로가려진객체의재현율

을향상하여가려진객체의인식성능을개선했다. [8]

에서 제안된 ProPainter는 동영상 인페인팅 (video

inpainting) 작업에서 프레임 간 전파 (propagation)와

렌더링 (rendering) 성능을향상했다. 이모델은새로운
아키텍처를통해 YouTube-VOS 데이터세트에서기존
최첨단모델을능가하는성능을달성하며, 비디오복원

작업의최첨단성능모델로자리잡았다. 하지만, 낮은
추론 속도로 인해 실시간 처리에는 한계가 존재한다.

최근 복원 분야 연구에서는 DSTT (decoupled

spatial-temporal transformer)[9]가제안되었다. 이모델
은공간적전파와시간적전파가분리된트랜스포머블
록으로 구성함으로써 기존 STTN (spatial-temporal

transformer network)[10] 대비계산효율성과복원성능

을동시에향상했다. 또한, 프레임간의시공간정보를
정교하게 전달하고 실시간 처리가 가능하다는 점에서
전장환경에서가려진객체를복원하는데적합한모델

이다.

이와동시에객체인식분야에서는 RT-DETR (real

time DETR)[11]이주목받고있다. RT-DETR은어텐션

기반의 실시간 end-to-end 객체 검출기로, AIFI

(attention-based intra-scale feature interaction)와
CCFF (CNN-based cross-scale feature fusion) 모듈로

구성된효율적인 하이브리드 인코더를 통해멀티스케
일특징을빠르게처리한다. 또한, 불확실성최소화쿼
리선택 (uncertainty-minimal query selection) 기법을

도입하여탐지정확도를향상했다. 한편, 후처리과정이
없어서, 추가적인 비최대 억제 (non-maximum

suppression) 파라미터설정이없고, 재학습없이추론

속도를유연하게조절할수있어실시간응용에적합한
모델이다.

하지만, 객체복원및인식기술의발전에도불구하

고, 장애물로인해가려진객체를복원한후이를기반
으로인식하는통합적접근에관한연구는아직미흡한
실정이다. 대부분의연구는객체복원또는인식중하

나에집중하고있으며, 두작업을유기적으로결합하려
는시도는제한적이다. 그러나실시간처리가필수적인
복잡한군사영상환경에서는객체복원과인식이긴밀

하게연계되어야하며, 이를통해높은처리속도와정
확도를 동시에 만족할 수 있는 기술이 필요하다.

앞선 분석에 착안하여, 본 논문에서는 DSTT 기반

복원모델과 RT-DETR 기반인식모델을통합하여, 장
애물에의해가려진전장객체를복원하고인식하는영
상복원-인식통합시스템을제안한다. 제안된시스템

은전장가상환경시뮬레이터로생성된 EO/IR 영상과
시멘틱분할완료된이미지를기반으로장애물마스크
데이터를 생성한다. 생성된 장애물 마스크 데이터와

EO/IR 영상을복원모듈을통해장애물에가려진전장
객체를복원하여복원완료된이미지를생성한다. 또한,

실시간으로복원하는환경을고려하여기존의복원모

델과다르게현재프레임을기준으로과거의프레임에
대한정보만복원과정에서사용한다. 인식모듈은복원
완료된이미지를입력받고이미지에존재하는전장객

체를 인식하여 결과를 출력한다.

본 논문의 주요 기여는 다음과 같다.

- 본논문에서는장애물에의해가려진전장객체를

인식하기위한영상복원-인식통합시스템을제안
하며, 원본영상대비향상된인식정확도와 20 fps

이상의추론속도라는실시간지향의목표성능을
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달성하는것을주요목표로한다. 제안된시스템은
DSTT 기반의복원모듈과 RT-DETR 기반의인식
모듈로구성되며, 복원모듈은현재프레임과과거

프레임만을활용하여계산량을줄이고, 온라인방
식으로복원수행이가능하다. 또한, 어텐션연산의
효율성을높이기위해메모리뱅크기법을적용하

여중복연산을최소화한다. 인식모델은자체구축
한데이터세트로전이학습한후, TensorRT를이
용하여최적화하고높은연산효율을확보한다. 이

러한구성은객체가가려진상황에서도원본영상
대비향상된인식정확도를달성함과동시에, 실시
간응용이가능한수준의추론속도를가능하게한

다.

- 전장가상환경시뮬레이터를이용하여사전에정
의한전장상황시나리오를기반으로전장객체에

대한데이터세트를구축한다. 인식모델은구축한
데이터 세트를 이용하여 전이 학습을 한 이후,

TensorRT를적용한다. 복원모델은구축한데이터

세트와 YouTube-VOS, DAVIS와같은공용데이
터세트를이용하여처음부터학습한다. 구축한데
이터세트를 기반으로 학습한모델들을 이용하여

가려진전장객체를복원하고, 인식결과를출력한
다.

- 제안된시스템은전장가상환경시뮬레이터에서

생성한 EO/IR 영상을이용하여원본영상과복원
영상의인식정확도를비교분석한다. 또한, 실시
간응용이가능한수준으로추론되는것을보장하기

위해, 본논문에서는사용한복원모델과다른복원
모델을비교분석하고인식모듈의추론속도를분
석하여 제안된 시스템 설계 타당성을 검증한다.

Ⅱ. 관련 연구

2.1 DSTT
DSTT는영상인페인팅을위한트랜스포머기반모

델로, 실시간처리에유리하도록설계된구조를갖는다.

모델의전체구조는그림 1에서확인할수있다. 기존

STTN이 공간과 시간 전파를 동시에 처리하는 반면,

DSTT는이를분리하여각각독립적인트랜스포머블
록으로구현함으로써계산효율성을높이고보다정교

한시공간정보전파를가능하게한다. 시간전파블록
은 프레임 간 객체 움직임을, 공간 전파 블록은 정적
배경텍스처를각각모델링하며, 두블록은교차스택되

어전체시공간상호작용을효과적으로반영한다. 이러
한 시공간 분리 구조는 멀티 헤드 셀프 어텐션

(multi-head self-attension, MSA)의계산복잡도도크

게 줄이는데, 기존의 에서 와로나누어처리된다. 여기서, 는토큰수, 
는프레임수, 는이미지패치수, 는특징맵의채널
수이다. DSTT의 이러한 설계는 실험 결과에서 높은
성능을 보이며 실시간 적용 가능성을 증대시킨다.

또한, DSTT는계층적인코더구조를도입해다양한

수준의 공간 정보를 통합한다. 입력 이미지를 다단계
컨볼루션으로처리해생성된특징맵은채널방향으로
결합되며, 이를통해작은디테일부터큰패턴까지포괄

하는종합적인복원이가능하다. 이러한설계는복잡한
시각 정보를 손실 없이 학습할 수 있도록 하며, 실제
실험에서도높은성능과빠른처리속도를동시에달성

함을 입증하였다.

한편, 트랜스포머기반복원모델인 DSTT는우수한
복원성능을보장하지만, 복원과정에서각프레임마다

계산 복잡도가 높은 어텐션 연산을 수행하므로, 많은
계산 자원을 요구하며 이로 인해 추론 속도가 저하될
수있다. 또한, DSTT는기존복원모델들과마찬가지

로복원성능향상을위해현재프레임뿐만아니라이전
및이후프레임까지모두활용한다. 그러나, 이후프레
임은 실시간 처리 환경에서는 활용할 수 없으므로,

DSTT를실시간운용시스템에적용하는데에는어려
움이 있다.

2.2 RT-DETR
[11]에서제안된 RT-DETR 모델은어텐션메커니즘

을 기반으로 한 실시간 end-to-end 객체 검출기이다.

RT-DETR 모델은백본과효율적인하이브리드인코더
(efficient hybrid encoder)와보조예측헤더 (auxiliary

prediction header)를가진디코더로구성된다. 모델아
키텍처의전체적인구성은그림 2에서확인할수있다.

이전 연구[12]에서 DETR 모델의 학습 수렴 속도와

성능을향상하기 위해멀티스케일 특징을 도입하였지
만, 입력 시퀀스의 길이가 증가하면 여전히 인코더의
계산병목현상이발생하고 DETR의실시간성을보장

하지못했다. RT-DETR에서는이전연구의문제를해
결하기 위해 스케일 내 상호작용과 스케일 간 융합을

그림 1. DSTT 모델 아키텍처 개요
Fig. 1. DSTT architecture overview
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분리하여 AIFI (attention-based intra-scale feature

interaction) 모듈과 CCFF (CNN-based cross-scale

feature fusion) 모듈로구성된효율적인하이브리드인

코더를제안했다. 제안된인코더는멀티스케일특징을
처리하여일련의이미지특징으로변환한다. 또한, 불확
실성 최소화 쿼리 선택 (uncertainty-minimal query

selection)은 객체 탐지에서 최적의 쿼리 선택을 통해
정확도를 향상하는 방법으로서 분류 점수와 IoU

(intersection over union) 점수를같이고려하여인코더

의 출력 중에서 불확실성이 적고 높은 신뢰도를 가진
특징을선별해디코더의초기쿼리로사용한다. 마지막
으로 RT-DETR은재학습을하지않고유연하게추론

속도를조정할수있으며, NMS 임곗값을설정하는복
잡함이 없으므로 실용성도 높다는 특징이 있다. 또한,

TensorRT를이용하여사전학습된 RT-DETR 모델을

최적화하여 추론 속도를 향상했다.

Ⅲ. 모델 설계 및 데이터 세트 구축

3.1 영상 복원-인식 통합 시스템
본논문에서제안하는 영상 복원-인식통합시스템

의설계목표는장애물에가려진전장객체원본영상

대비향상된인식정확도와 20 fps 이상의추론속도를
동시에달성하는것이다. 그림 3에서는제안한시스템
의전체적인구조를확인할수있다. 시스템은원본동

영상과시멘틱정보를입력으로받고, 전장객체복원
모듈을 통해 장애물에 가려진 전장 객체를 복원한다.

이후, 인식모듈에서는복원이완료된프레임을바탕으

로 전장 객체를 인식하는 과정을 수행한다.

객체복원단계에서는입력받은원본영상과시멘틱
정보를활용하여가려진영역을복원한다. 본논문에서

는나무를장애물로인식하고해당영역에대한마스크
를생성한다. 장애물마스크는영상내가려진영역을
식별하고해당픽셀을복원할때사용된다. 또한, 복원

모듈에는 추론 속도 향상을 위해 온라인 복원 기법과
메모리 뱅크 기법을 적용한다.

3.1.1 온라인 복원 기법

기존복원모델들은복원성능을높이기위해현재

프레임과이전프레임뿐만아니라이후프레임까지활
용하는방식이일반적이다. 그러나, 이러한방식은실시
간 처리에 필요한 낮은 지연 시간을 확보하기 어려울

뿐만아니라, 본논문에서고려하는전장환경과같은
실제운용상황에서는이후프레임에접근이불가능하
므로 적용에 한계가 있다.

따라서, 본 논문에서는 이러한 전장 환경을 고려하
여, 이후프레임은사용하지않고, 현재프레임과이전
프레임만을사용하는온라인복원기법을제안한다. 이

방식은프레임간의시공간적연속성은활용하며, 실제
운용환경에서이후프레임즉, 미래프레임에접근할
수없는온라인처리조건을만족시키며, 동시에연산

지연을 최소화할 수 있는 장점이 있다.

3.1.2 메모리 뱅크 기법

본논문의주요설계목표달성을위해제안된통합
시스템의복원모듈은트랜스포머기반의어텐션구조

로설계되었으며, 이는시공간적정보를효과적으로활
용하여정확한객체복원을가능하게한다. 그러나, 어
텐션연산은높은계산복잡도를가지며, 복원과정에서

반복적으로수행되면추론속도저하로이어질수있다.

이러한문제를해결하고, 빠른복원추론속도를확
보하기위해, 본논문에서는메모리뱅크기법을제안한

다. 메모리뱅크는이전에계산된어텐션값을저장하
고, 이후복원시해당값을재사용함으로써중복연산
을제거하고전체연산량을효율적으로감소시킨다. 이

를통해복원모듈의추론속도를개선하고, 실시간처
리에 적합한 연산 구조를 구현할 수 있다.

그림 3. 제안된 통합 시스템 아키텍처 개요
Fig. 3. Proposed integrated system architecture overview

그림 2. RT-DETR 모델 아키텍처 개요
Fig. 2. RT-DETR architecture overview
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또한, 메모리 자원의 효율적인 사용을 위해, 일정
time step 이후사용되지않는어텐션값은메모리에서
해제되도록하여, 제한된하드웨어자원환경에서도안

정적인 시스템 운용이 가능하여지도록 하였다.

객체인식단계에서는입력받은복원완료된프레임
을이용하여백본네트워크를통해멀티스케일특징을

얻는다. 앞서얻은멀티스케일특징은효율적인하이브
리드인코더를통해일련의이미지특징들로변환된다.

이후, 불확실성최소화쿼리선택을통해분류점수와

IoU 점수를함께고려하여불확실성이낮은특징을선
택하여디코더에입력하여전장객체를인식하고, 인식
된객체는경계상자 (bounding box) 및클래스정보와

함께생성된다. 구축한데이터세트를통해전이학습을
진행하였고, 빠른추론속도를위해 TensorRT 최적화
를 적용하여 인식 모듈의 속도와 효율성을 향상했다.

3.2 전장 환경 데이터 세트 구축
실제전장환경에대한데이터세트는수량이적고

접근이제한적이며, 다양한상황을포괄하기어렵기때
문에본연구의목적에적합하지않은경우가많다. 이

에따라, 본연구에서는전장가상환경시뮬레이터를
활용하여 EO/IR 기반의전장영상을직접수집하였다.

수집된영상은장애물의유무에따라구성되며, 장애

물은나무로제한하였다. 전장객체는고정고사포, 장갑
차, 곡사포, 방사포, 군인, 탱크로구성하였으며, 무인기
(unmanned aerial vehicle) 촬영영상과유사한형태를

구현하기위해, 시뮬레이션환경에서시점을지면과약
45도의각도로설정하여영상을획득하였다. 해당시점
설정은무인기비행중촬영시야를모사하기위함이다.

4.2 절에서구축한데이터세트의자세한내용을확
인할 수 있다.

Ⅳ. 실험 및 결과

4.1 실험 환경
실험은다음과같은하드웨어및소프트웨어환경에

서 진행되었다. 하드웨어 환경은 AMD EPYC 7763

CPU, NVIDIA A100 80GB GPU, 512GB RAM으로
구성되었으며, 소프트웨어환경은 Ubuntu 20.04 운영

체제와 Python 3.10.12, PyTorch 2.3.0을 사용하였다.

또한, NVIDIA CUDA 12.5.1과 NVIDIA TensorRT

10.2.0.19를 포함하여 다양한 딥러닝 및 비디오 처리

라이브러리(cython, opencv-python 4.8.0.74, lapx,

pycuda, filterpy, portalocker, fvcore, omegaconf)를활
용하였다.

4.2 데이터 세트 구성
실험에사용된학습데이터는전장가상환경시뮬레

이터를통해수집된전장객체 6종데이터와기타복원

및인식 모델을위한다양한영상데이터를포함한다.

표 1은시뮬레이터에서 수집된 데이터의 세부정보를
나타내며, 표 2와 표 3은 각각 복원 모델인 DSTT와

인식모델인 RT-DETR 학습에사용된데이터세트구
성을 보여준다.

본연구에서이용하는데이터세트는크게두가지가

전장
객체

세부 객체
EO
데이터

IR
데이터

고정
고사포

ZPU-4 1087 1136

장갑차 BTR-80 1087 1072

곡사포 MO-120RT 1079 1083

방사포 M901 1087 1082

방사포 SA-6 1093 1081

군인 SA7-prone 1085 1093

군인 SA7-standing 1086 1087

군인 PK74-prone 1079 1076

군인 PK74-standing 1081 1363

탱크 T-69 1108 1093

탱크 T-72 1088 1090

총계 11,960 12,256

표 1. VR-Forces로 수집한 전장 객체 6종 학습 데이터
Table 1. Learning data for 6 types of battlefield objects
collected with VR-Forces

데이터 세트 EO 데이터 IR 데이터

VR-Forces 11,960 12,256

YouTube-VOS 469,887 -

DAVIS 62,370 -

드론 자율항법을 위한
영상 및 센서 데이터

17,876 -

UA-DERAC 140,132 -

UAVDT 76,284 -

RGBT234 116,949 116,949

VOT2016 21,356 18,500

총계 916,814 147,705

표 2. 사용된 복원 모델 전체 학습 데이터 세트 구성
Table 2. Composition of the data set used to train the
restoration model
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있다. 하나는시뮬레이터로수집한데이터이고, 다른하
나는복원성능을 올리기위한추가데이터세트이다.

먼저, 전장가상환경시뮬레이터를이용하여수집한
데이터는표 1과같다. 전장객체는총 6종으로고정고
사포, 장갑차, 곡사포, 방사포, 군인, 탱크로 구성되어

있으며, 세부 객체로는 ZPU-4, BTR-80, MO-120RT,

M901, SA-6, SA7-prone, SA7-standing, PK74-prone,

PK74-standing, T-69, T-72로 총 11종이다. 여기서

SA7-prone과 PK74-prone은해당무기를소지하고엎
드려있는상태의군인들을의미하고, SA7-standing과
PK74-standing은 해당 무기를 소지하고 일어서 있는

상태의군인들을의미한다. 각각의객체들은장애물에
가려진 상황과 가려지지 않은 상황을 고려하고, 실제
무인기비행중촬영시야를반영하여지면과의약 45

도 각도와 다양한 거리에서 영상을 수집하였다. 앞선
조건들을고려하여 EO 영상과 IR 영상에서각각세부
객체 별로 1,000개 이상의 샘플을 얻었다.

다음으로, 복원모델인 DSTT를학습하기위해시뮬
레이터를 통해 수집한 데이터 외에도 YouTube-VOS

및 DAVIS와같은공개데이터세트를추가로활용하

였다. 도로차량영상, 드론자율항법영상등실제무인
기기반정찰시야와유사한데이터를포함하여, 모델이
복잡한 상황에서도 손상된영역을효과적으로 복원할

수있도록다양한장면에서수집된시각적데이터를학
습에사용하였다. 복원모델학습에는총 916,814장의
EO 영상과 총 147,705장의 IR 영상이 사용되었다.

한편, 인식모델인 RT-DETR의학습에는복원전과
복원후의영상을모두포함한데이터세트가구성되었
다. 동일한전장객체에대해복원전후데이터를병렬

로구성하여, 복원처리가인식정확도에어떤영향을
주는지평가할수있도록하였다. 또한, 각영상에대한
데이터주석 (data annotation)은경계상자방법을이용

하여 전장 객체 클래스 정보와 경계 상자 좌표 정보,

경계상자넓이값등을작성하였다. 여기서, 경계상자

좌표정보는경계상자의좌상단 값과 값, 너비값,
높이 값이 작성되었다.

이처럼다양한환경과조건에서수집된영상데이터

를활용하여, 본연구는복원과인식모델모두에대해
강인하고 일반화된 성능을 확보할 수 있도록 하였다.

4.3 객체 복원 실험
객체복원모듈의성능을평가하기위해본논문에서

제안하는시스템의 DSTT*의복원결과를기존의영상
복원기법들과비교하였다. 실험은다양한전장환경을
시뮬레이션하여복잡한배경과나무장애물이존재하는

조건에서 복원 성능을 분석하는 방식으로 진행되었다.

표 4는이실험을정량적으로분석한결과를나타낸다.

본논문에서는기존의대표적인영상복원기법들과

DSTT*의 성능을 비교하였다. 비교 대상으로는 FcF

(fourier coarse-to-fine inpainting)[13], E2FGVI

(end-to-end framework for flow-guided video

1) 기존 DSTT에 온라인 복원 기법과 메모리 뱅크 기법을 적용
한 모델

전장 객체 세부 종류
EO 데이터 IR 데이터

복원 전 복원 후 복원 전 복원 후

고정고사포 ZPU-4 1262 840 1083 858

장갑차 BTR-80 1325 568 1194 693

곡사포 MO-120RT 751 514 735 523

방사포 SA-6, M901 858 609 843 668

군인 SA7, PK74 1099 887 1566 938

탱크 T-69, T-72 1318 758 1193 721

총계 6613 4176 6614 4401

표 3. 사용된 인식 모델 학습 데이터 세트 구성
Table 3. Composition of the data set used to train the recognition model

복원 모델
SSIM
↑

PSNR
↑

LPIPS
↓

fps↑

DSTT1) 0.882 24.012 0.213 110.07

FcF[13] 0.939 31.558 0.069 12.36

E2FGVI
[14]

0.952 34.580 0.051 7.98

STTN[10] 0.881 26.748 0.275 9.06

표 4. 전장 객체 복원 모델 성능 비교
Table 4. Comparison of performance of battlefield object
restoration models
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inpainting)[14] 및 STTN을 선정하였다.

복원 성능은 SSIM[15], PSNR, LPIPS[16]의 세 가지
복원품질지표와함께, 실시간확보를위한모델의처
리속도(fps) 또한주요성능지표로포함하여정량적으

로평가하였다. 빠른추론속도를얻기위해온라인복
원기법과메모리 뱅크기법을적용한 DSTT* 모델은
110.07 fps의빠른처리속도를기록하며, 현재프레임

과 이전 프레임만을 사용하는 구조에도 불구하고,

SSIM은 0.882로 준수한 성능을 보였다.

한편, 가장높은 SSIM 0.952, PSNR 34.680, LPIPS

0.051을기록한 E2FGV는복원품질측면에서는우수
한성능을보였으나, 처리속도는 7.98 fps로낮아실시
간처리기준인 30 fps를충족하지못하였다. FcF 또한

SSIM 0.939, PSNR 31.558, LPIPS 0.069로우수한복
원품질을기록하였지만, 12.36 fps에그쳐실시간처리
에는제약이있었다. 반면, STTN은모든복원품질지

표에서온라인복원기법과메모리뱅크기법을적용한
DSTT*와 비슷한 성능을 기록하였지만, 처리 속도가
9.06 fps에 불과하여 전체적으로 열세를 보였다.

앞선분석결과를통해온라인복원기법과메모리
뱅크기법을적용한 DSTT*는높은 SSIM을유지하면
서도빠른처리속도를가지기때문에실시간영상복원

에 적합함을 입증하였다.

또한, 그림 4를통해복원모델들의복원결과를확
인할 수 있으며, 위에서부터 순서대로 탱크 EO, 탱크

IR, 장갑차 EO, 장갑차 IR 영상의복원결과를보여준

다. 분석결과, EO 영상이 IR 영상보다복원된영역의

번짐이적게나타났으며, 이는 EO 영상에서전장객체
와 배경 간의 색 차이가 더 크기 때문으로 해석된다.

E2FGVI는 Target 이미지와가장유사한복원결과를

보여주며 가장 우수한 시각 품질을 나타냈다. 반면,

STTN은탱크 EO 영상과탱크 IR 영상, 장갑차 IR 영
상에서전장객체의일부가소실되는품질저하가관찰

되었다. 제안된 DSTT*는 E2FGVI에 비해 세부 질감
복원은부족했으나, STTN과달리전장객체의전체적
인형태와경계가안정적으로유지되었으며, 배경과객

체간의구분이명확하게확인되었다. 특히, 복원된영
상에서객체의외곽선이 유지되면서도 배경과 자연스
럽게연결되어, 후속객체인식단계에서검출이용이한

형태로 복원이 이루어졌다는 점이 확인되었다.

실험 결과 제안된 시스템의 DSTT*는 프레임 간의
시공간적 연속성을 유지하면서도 배경과 객체의 세부

사항을효과적으로복원하는것을확인하였다. 분석된
다른모델들과비교했을때가장빠른처리속도를기록
하면서도일정수준의복원성능을유지하였다는점에

서, 온라인 복원 기법과 메모리 뱅크 기법을 적용한
DSTT*는본논문에서제안하는통합시스템의실시간
영상 복원에 가장 적합한 모델로 판단하였다.

4.4 복원 모듈 소거 실험
제안하는복원모듈에서온라인복원기법과메모리

뱅크기법이각각성능에미치는영향을분석하기위해
소거실험을수행하였다. 기준모델 (baseline model)은

그림 4. 전장 객체 영상 복원 결과의 시각적 비교
Fig. 4. Visual comparison of battlefield object image restoration results
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두기법을모두적용하지않은 DSTT로설정하였으며,

이를기준으로각기법의도입여부에따른복원품질과

처리속도를비교하였다. 표 5는그결과를정량적으로
나타낸다.

기준모델은 SSIM 0.896, PSNR 33.635를기록하며

복원품질면에서는준수한성능을보였으나, 처리속도
는 12.93 fps로낮아실시간복원에는적합하지않았다.

온라인 기법만 적용한 경우, SSIM과 PSNR은 각각

0.895, 25.542로 기준 모델에 비해 소폭 감소하였고,

처리속도는 27.57 fps로향상되었지만, 여전히실시간
처리 기준인 30 fps에는 미치지 못하였다.

반면, 두 기법을 모두 적용한 모델에서는 SSIM과
PSNR이각각 0.882, 24.012로다소낮아졌지만, fps는
110.07로대폭상승하여실시간처리가가능해졌다. 이

러한결과는제안하는온라인복원기법과메모리뱅크
기법이실시간성확보에각각기여하며, 두기법을병행
하여 적용했을 때 시너지 효과를 발휘해 실시간 처리

조건을만족시키는최적의성능을구현함을보여준다.

온라인기법은미래프레임의존성을제거하면서도시
공간적연속성을유지하여프레임간일관성을확보하

고, 메모리뱅크기법은반복되는어텐션연산의중복을
제거해연산효율성을크게향상시켰다. 이러한두기법
의결합은품질저하라는대가가다소있긴하나, 단독

적용시보다훨씬높은처리속도를확보해실시간처리
가필요한실제운용환경에서복원품질과속도의균형
을 달성하는 데 기여한다는 점에서 의의가 크다.

4.5 객체 인식 실험
표 6은 본 논문에서 사용하는 객체 인식 모듈인

RT-DETR, YOLOv7[17], DINO[18], Deformable-DETR[12]

을비교한결과를나타낸다. 인식성능은정량적지표인

mAP와 fps를기준으로평가하였다. Deformable-DETR

은 다른 모델들과 비교했을 때, EO 영상에서 0.773

mAP, IR 영상에서 0.763 mAP로가장낮은인식정확

도를 보였다. DINO는 Deformable-DETR 보다 높은
mAP를기록하였으나, EO 영상에서 11.2 fps, IR 영상

에서 11.4 fps로 가장 낮은 추론 속도를 나타냈으며,

RT-DETR과 YOLOv7에비해 10배이상의차이를보
였다. 이러한 결과는 Deformable-DETR과 DINO 두

모델모두실시간처리기준인 30 fps를만족하지못해,

실시간 응용에 제약이 존재한다. 한편, YOLOv7과
RT-DETR은 mAP 측면에서유사한성능을보였으나,

EO 영상에서 RT-DETR이더높은인식정확도를기록
하였고, 추론 속도는 YOLOv7이 더 우수하였다.

본 논문은 복잡한 전장 환경에서의 운용을 고려한

영상복원-인식 통합시스템을제안하고 있으며, 이러
한 환경에서는 인식 정확도와 추론 속도 간의 균형이
중요하다. 앞선비교 분석을 통해, 트랜스포머 기반의

RT-DETR이높은인식정확도와빠른추론속도를동
시에만족하며, 본논문의시스템에적합한인식모듈임
을 실증적으로 보여준다.

또한, 객체인식모듈은원본영상과복원된영상을
기반으로 RT-DETR 기반의 인식 성능을 평가하였다.

실험은 다양한 전장 객체와 나무 장애물이 포함된

EO/IR 영상에서수행되었으며, 인식정확도와실시간
처리속도를분석하였다. 전장객체인식실험에관한
결과는 표 7에 나타내었다.

인식 성능은 mAP를 통해 정량적으로 평가되었다.

복원된 EO 영상에서 mAP(0.5:0.95)는 54.32%,

mAP(0.5)는 29.50%, mAP(0.75)는 53.59%의성능향

상을 확인하였다. 복원된 IR 영상에서의
mAP(0.5:0.95)는 15.80%, mAP(0.5)는 6.65%,

mAP(0.75)는 18.30%의성능향상을확인하였다. 복원

된 EO/IR 영상이원본 EO/IR 영상과비교를통해인식
성능이 전체적으로 향상되는 것을 확인하였다.

또한, TensorRT를이용한모델최적화로인해처리

인식 모델
mAP

(0.5:0.95)
mAP
(0.5)

mAP
(0.75)

fps

DINO-EO 0.780 0.993 0.905 11.2

YOLOv7-EO 0.816 0.993 0.936 329.0

RT-DETR-EO 0.821 0.992 0.940 229.7

Deformable-
DETR-EO

0.773 0.988 0.900 27.1

DINO-IR 0.780 0.990 0.925 11.4

YOLOv7-IR 0.808 0.995 0.947 293.4

RT-DETR-IR 0.806 0.994 0.944 229.0

Deformable-
DETR-IR

0.763 0.990 0.912 27.2

표 6. 전장 객체 인식 모델 성능 비교
Table 6. Comparison of performance of battlefield object
recognition models

기준
모델

온라인
기법

메모리
뱅크

SSIM
↑

PSNR↑ fps↑

ü û û 0.896 33.635 12.93

ü ü û 0.895 25.542 27.57

ü ü ü 0.882 24.012 110.07

표 5. 복원 모듈 소거 실험 결과
Table 5. The results of the ablation study on restoration
modules
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속도가 32.3 fps에서 229.7 fps로 단축되었으며, 이를
통해 실시간 객체 인식의 효율성이 크게 향상했다.

앞선 인식 성능 분석과 처리 속도 향상을 통해
RT-DETR은본논문에서제안한복원-인식통합시스템
의실시간객체인식에가장적합한모델로판단하였다.

4.6 결과 분석
앞선실험을통해본논문에서제안한복원-인식통

합 시스템의 성능을 평가하였다. DSTT 기반의 복원
모듈은자체구축한데이터세트로처음부터학습시켰

으며, 온라인복원기법과메모리뱅크를적용하여처리
속도는 110.07 fps가측정되었고, 평균 SSIM 0.8814를
달성하였다. 이는시공간적으로연속성을가지고우수

한 품질로 복원할 수 있으며, 매우 빠른 속도로 복원
추론이 수행될 수 있음을 의미한다. 인식 모듈은
RT-DETR을사용하여자체구축한데이터세트로전

이학습을진행하였다. 또한 TensorRT 기반최적화를
적용하여처리속도가 229.7 fps로크게향상되었으며,

복원된영상에대해 EO/IR 영상모두에서 mAP 향상을

기록하여인식정확도역시개선된것을확인하였다. 특
히, 제안하는시스템은복원모듈과인식모듈의각처리
속도만측정하는것이아닌, 전체시스템기준으로실측

한결과 30.67 fps로측정되었다. 이는, 실시간처리기
준인 30 fps를 초과 달성한 결과로, 제안한 시스템이
실시간성을 안정적으로보장할 수 있음을 입증하였다.

종합적으로, 본논문에서는향상된인식정확도와 20

fps 이상의추론속도라는주요목표를모두달성하였
으며, 특히추론속도는목표를초과달성하여실시간성

을 보장하였다.

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 장애물에 의해 가려진 전장 객체를
복원하고인식하는복원-인식통합시스템을제안하였

다. 이를위해전장가상환경시뮬레이터와다양한공
개 데이터 세트를 활용하여 전장 환경 데이터 세트를

구축하였고, 이를 기반으로 복원 모델과 인식 모델을
각각학습시켰다. 제안한시스템의복원모듈은온라인
복원 기법과 메모리 뱅크를 적용하여 기존 복원 기법

대비시공간적연속성을가지며빠른처리속도를달성
하였다. 또한, 인식모듈은복원된 EO/IR 영상에대해
mAP 성능이향상됨을확인하였고, TensorRT 최적화

를적용함으로써빠른추론속도를확보하였다. 마지막
으로, 전체시스템의추론속도결과가실시간처리기
준을초과달성하여실시간성을안정적으로보장할수

있음을입증하였다. 실험결과들을통해본논문의주요
목표를모두달성하여제안한복원-인식통합시스템의
타당성을 검증하였다.

향후연구에서는통합최적화를통해전체시스템의
추론속도를개선하여실시간성을더욱향상할예정이
다. 또한, 특정 복잡한 장면에서 성능 저하가 발생할

가능성이있으므로, 이러한한계를보완할수있는개선
방안을모색할계획이다. 한편, 현재구축된전장환경
데이터세트는장애물에가려진전장객체상황에집중

되어있어, 실제다양한전장환경을충분히반영하기에
는한계가있다. 이에따라향후연구에서는나무외에
도다양한유형의장애물을포함해데이터의일반화를

높이고, 전장 환경 조건을 세분화하여 데이터 세트를
보강할예정이다. 아울러, 실제 EO/IR 센서에서관측되
는노이즈, 해상도변화, 대기왜곡등다양한열화요소

들도 고려함으로써, 실제 운용 환경을 반영한 데이터
세트로확장할계획이다. 이러한보강된데이터기반의
추가실험을통해시스템의성능을더욱향상하고, 실

환경에서도안정적으로동작할수있도록연구를진행
할 계획이다.
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