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요 약

드론은 프로펠러, 날개, 본체 등 여러 부품으로 구성되어 있고 점검 시 각 부위의 상태를 따로 확인해야 한다. 하지만 사진이나 영상 속에서 사람이 
매번 부위를 구분해 점검하기엔 시간이 오래 걸린다. 이러한 산업적 요구에 대응하기 위해, 기업과 대학이 IC-PBL(Industry-Coupled Problem Based 
Learning) 형태로 연계하여 실제 현장 문제 해결을 목표로 연구가 수행되었다. 본 연구는 기업의 요청에 따라 기존 오픈소스 이미지 분할 모델인 U-Net
을 활용하여 드론 영상에서 부품별 영역을 추출하고, 입력된 드론 이미지에 대해 각 부위를 색상별로 자동 구분하는 딥러닝 기반 분할 모델을 학습·개
발하는 것을 목적으로 한다. 특히 U-Net의 인코더–디코더 구조를 고려하여 특징 추출과 공간 정보 복원을 효과적으로 수행함으로써 과적합을 완화하고, 
IoU(Intersection over Union) 지표를 기반으로 모델의 분할 성능을 향상시키고자 한다.

Ⅰ. 서론
  최근 드론은 다양한 산업 분야에서 활용 범위가 빠르게 확대되고 있

으며 드론 운용 과정에서 발생하는 장비 상태 점검, 부품 관리, 정비 효율

화가 필요하다. 특히 부품 단위의 상태를 확인하고 기록해야 하는데, 이 

과정에서 사람의 수작업은 시간과 비용이 증가하는 한계가 있다. 이러한 

기업의 문제를 IC-PBL(Industry – Coupled Problem Based Learning) 형태

로 대학과 기업이 연계하여 실제 현장 문제 해결을 목표로 수행한다. 기업 

측 요청사항은 드론 이미지를 입력으로 받아 드론의 각 부위를 자동으로 

구분하는 segmentation 기반 AI 모델 개발이다.

그림 1의 U-Net 기반 대칭적인 인코더–디코더(encoder–decoder) 구조

를 적용하여 의미론적 분할(semantic segmentation) 모델을 설계한다. 또

한, 모델 학습을 위해 Kaggle에서 제공되는 공개 드론 이미지 데이터셋을 

활용하고, 부품 단위의 학습 데이터를 구축하여 및 성능 평가를 수행한다.

그림 1. U-NET의 기본 구조

Ⅱ. 본론
 본 논문에서는 드론의 주요 부품을 기준으로 CVAT에서 라벨링 클래

스를 정의하고 마스크 데이터를 생성한다. 그림 2는 드론의 부품별로 색

깔을 매핑한 결과이다. 라벨링은 부품별 구분이 직관적으로 이루어지도록 

색상 기준을 함께 적용하였고, 구체적으로 바디(body)는 빨강색, 암(arm)

은 주황색, 프로펠러(propeller)는 노랑색, 랜딩기어(landing gear)는 파랑

색, 카메라(camera)는 초록색으로 매핑한다.

그림 2. 부품별 색깔 라벨링

가. ResNet34 모델

이미지 분류를 위해 개발된 영향력 있는 CNN(Convertional Neurul 

Network)모델인 (Residual Network) ResNet34을 적용한다. ResNet34 기

반 모델은 특징 추출 성능이 우수하여 학습 초기에 빠른 수렴을 보였다. 

하지만 라벨링된 데이터셋이 약 800장으로 현저히 적어 그 결과 검증 데

이터에서 성능이 저하되는 과적합(overfitting) 현상이 관찰되고, 제한된 

데이터 환경에서 안정적인 일반화 성능을 확보하는 데 한계가 있음을 확

인하였다.

나. SAM 모델

YOLOv8n 기반의 SAM(Segment Anything Model) 계열 접근도 검토하

였는데, 해당 방식은 객체의 경계 및 형태를 비교적 잘 추출하여 이미지 

기반 분할 결과 자체는 양호하게 도출되는 경향이 있다. 그러나 본 연구의 

목적은 드론의 부품을 정의된 클래스(바디, 암, 프로펠러, 랜딩기어, 카메

라) 단위로 일관되게 분리하는 것이고, SAM 기반 결과는 클래스별 라벨의 

정합성 및 일관성을 유지하기 어렵거나, 다중 부품이 인접한 구간에서 부

품 간 구분이 불명확해지는 문제가 발생한다. 즉, 분할 성능 자체와 별개

로 학습용 마스크 데이터로 활용하기 위한 라벨링 체계 적용에 한계가 있

음을 확인하였다.

 



 (a)     (b)

그림 3. 훈련, 검증 데이터 IoU값 (a) ResNet34, (b) VGG-16

(a) (b)

그림 4. 훈련, 검증 데이터 Loss값 (a) ResNet34, (b) VGG-16

다. VGG-16 모델

VGG-16 기반 모델은 비교적 단순하고 일관된 특징 추출 구조를 갖기

때문에 부품 간 형태적 차이를 반영한 클래스 분할을 수행하는 데 적합하

다. 또한, 제한된 데이터셋 환경에서도 안정적으로 학습이 가능하고, 클래

스 기반 분할 목적에 적합한 구조를 고려하여 최종적으로 VGG-16을 인코

더-디코더 모델로 채택한다. 과적합(overfitting) 방지를 위해 얼리 스탑핑

(early stopping)을 추가하여 학습 과정에서 시간을 단축한다.

그림 3은 ResNet34 모델과 VGG-16 모델의 학습 특성을 비교하기 위

해, 학습 과정에서의 훈련 데이터와 검증 데이터의 IoU(Intersection over 

Union) 변화를 epoch에 따라 시각화하여 분석하였다. 훈련 데이터와 검증 

데이터는 7:3의 비율을 나타낸다. IoU 그래프에서는 두 모델 모두 초기 

epoch 구간에서 빠른 성능 향상을 보였으나, 데이터 수가 제한된 조건에

서는 ResNet34 모델의 경우 학습이 진행될수록 훈련 성능과 검증 성능 간 

격차가 커지는 경향이 관찰된다. 이는 훈련 데이터에 대한 적합이 과도해

지면서 검증 IoU의 개선 폭이 제한되거나 변동성이 증가하는 형태로 나타

나, 과적합 가능성을 보여준다. 반면 VGG-16 모델은 epoch가 증가함에 

따라 검증 IoU의 변동 폭이 상대적으로 작고 안정적으로 수렴하는 경향을 

보인다. ResNet34의 가장 높은 IoU값은 0.61, VGG-16의 값은 0.73으로 약 

19.7%로 상승한 결과를 확인하였다.

그림 4는 epoch에 따른 Loss 그래프이다. ResNet34 모델은 훈련 Loss

가 지속적으로 감소하는 반면 검증 Loss가 일정 구간 이후 감소하지 않거

나 증가하는 양상이 나타날 수 있어 일반화 성능 확보에 한계가 있다. 이

에 비해 VGG-16 모델은 훈련/검증 Loss가 함께 감소하며 수렴하는 형태

를 보여, 제한된 데이터셋 환경에서 학습 안정성과 일반화 측면에서 상대

적으로 유리한 특성을 확인하였다. ResNet34의 가장 높은 Loss값은 0.83, 

VGG-16의 값은 0.49로 약 41% 감소한 결과를 확인하였다. 본 연구의 결

과는 단순한 모델 성능 비교에 그치지 않고, 실사용을 고려한 형태로 웹페

이지에 적용한다. 그림 5는 원본 이미지와 분할 결과를 동시에 출력하고, 

부품별로 감지 결과를 전달한다. 또한, 데이터셋 특성상 팔(arm)이 존재하

는 드론과 존재하지 않는 드론이 혼재되어 있기 때문에, 팔이 없는 기체에 

대해서는 결과 화면에서도 이상 탐지 결과를 보여주며 ‘arm’이 감지 

되지 않음을 보인다. 이렇게 산출된 결과 보고서는 pdf로 다운 받을 수 있

도록 구현한다.

그림 6은 제안한 모델 성능을 최고 정확도 epoch, mIoU, mDice, Best 

Loss의 지표를 시각화해서 보여준다. 본 연구는 기업의 실제 현장의 문제

를 해결하기 위함이므로 기업에도 사용된 모델 성능을 보여준다. 또한, 부

품별 세그멘테이션 성능을 Accuracy, IoU, F1 Score를 주요 지표로 선정하

고, 각 부품 클래스에 대한 지표값을 그래프로 나타낸다. 모델의 전반적인

그림 5. 드론 부품별 segmentation, 이상 탐지 결과

그림 6. VGG-16 모델 성능지표, 부품별 픽셀 정확도 레이더 차트 및 혼동

행렬

균형 성능과 강점을 직관적으로 확인할 수 있는 종합 성능 레이더 차트를 

나타낸 것이다. 이후, 행을 실제 클래스 열을 예측 클래스로 구성하며, 픽

셀 개수를 지표로 설정하였다. 전체 픽셀 10,485,760에서 7,835,581 픽셀인 

배경을 정확도 93.5%로 가장 높았고 다음 478,774픽셀인 카메라가 정확도 

82.4%로 분류 성능이 뛰어난 것을 확인하였다.

Ⅲ. 결론
본 연구에서는 기업 요구사항을 기반으로 드론 점검을 위한 AI 기반 

Segmentation모델을 개발하였다. 모델 선정 과정을 통해 우선 채택된 34

개의 층을 가지고 있는 ResNet34 모델은 데이터셋의 크기가 적을수록 

Overfitting으로 이어지는 문제가 발생하였다. 이러한 문제를 완화하기 위

해 우리는 가벼운 모델인 VGG-16모델을 적용하였다. 실험 결과, 제안된 

모델이 IoU(Intersection over Union)과 Loss를 효과적으로 개선한다는 것

을 확인하였다. 또한, Early stopping 기술을 추가하여 Overfitting 방지를 

효과적으로 수행할 수 있음을 확인하였다.
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