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요 약

           본 논문은 야생동물에 의한 도로 위 피해 감소를 위해 실시간 야생동물 검지 및 추적 방법을 제안한다 제안하는 방법은. 
           야생동물 중 국내 도로 위에서 자주 출몰하는 고라니와 멧돼지 영상에 대해 딥러닝 알고리즘을 적용하여 객체를 검출 및 
           추적한다 제안하는 방법은 객체 탐지 모델 중 속도와 정확도 측면에서 를 달성한 을 . SOTA(State-Of-the-Art) YOLOv7
           기반으로 사용하였고 야생동물을 추적하기 위해 다중 객체 추적 모델인 과 결합하였다 또한 경량화된 네트워크, ByteTrack . , 
           와 재학습을 통해 실시간 처리와 높은 정확도를 가질 수 있도록 하였다.
           

 

서 론. Ⅰ

 야생동물에 의한 수만 건의 차량 사고가 국내에서 매년 발생하고 있다 . 
야생동물과의 차량 충돌은 운전자뿐만 아니라 생태계의 안정성에도 부정
적인 영향을 미치므로 야생동물로 인한 돌발상황에 대한 검지 및 대응이 
요구된다 기존의 돌발상황 검지 기술은 레이다 센서를 이용하여 차량을 . 
검지하고 추적하면서 차량의 속도를 인식하고 이를 바탕으로 차량의 소통 
상황이나 돌발상황정지 사고을 검지한다 하지만 도로 위 야생동물은 ( , ) . 
레이다 센서로 검지가 어렵고 차량 충돌로 이어질 수 있기에 실시간 검지 
및 경고가 요구된다 따라서 현장에 설치된 엣지 단말에서 실시간으로 야. 
생동물을 검지하고 추적하면서 사고위험을 사전에 제공할 필요가 있다.
본 논문에서는 국내에서 차량과 충돌이 일어나는 야생동물 중 대표적인   
동물인 고라니와 멧돼지를 대상으로 경량화된 딥러닝 알고리즘을 적용하
여 실시간으로 검출 및 추적을 하고자 하였다.

본 론. Ⅱ

야생동물 학습 영상 취득 및 분류2-1. 

 본 논문에서는 고라니와 멧돼지를 검지하는 딥러닝 모델을 학습시키기 
위해 여러 가지 야생동물 를 활용하여 과 분류로 나OpenDB “deer” “boar” 
누어 확보하였다 고라니 이미지의 경우 학습 데이터셋의 양이 멧돼지 이. 
미지에 비해 부족하기 때문에 동일한 사슴과에 속하는 개체들을 선별하여 
학습에 사용하였다 고라니와 멧돼지 학습 데이터셋은 그림 과 같이 . 1

로부터 사슴과에 속하는 개체들CCT[1], NACTI[2], WCS[3], MCT[4] 
과 멧돼지과에 속하는 개체들(deer, red deer, roe deer, elk) (wild boar, 

을 각각 선별하였고 분류에 해당하는 이미지 장sus scrofa) , “deer” 9029 , 
분류에 해당하는 이미지 장을 확보하였다 확보된 이미지 중 “boar” 10262 . 

개체 판별이 모호하거나 어려운 이미지는 제거하여 최종적으로 장의 8694
이미지와 장의 이미지가 학습에 사용되었다“deer” 9749 “boar” .

그림 고라니 및 멧돼지 데이터셋1. 

실험 환경 구성 및 방법2-2. 

엣지 단말에서 실시간으로 동작 가능한 검출기를 만들기 위해 제안 방법 
은 경량화된 딥러닝 모델을 사용한다 하지만 경량화된 모델은 네트워크 . 
레이어 및 필터의 수 등을 줄이면서 충분한 검출 성능을 보장하지 못한다. 
따라서 제안 방법은 먼저 확보된 학습 데이터셋으로부터 경량화된 범용 
검출기를 학습시킨다 그리고 지역별로 영상을 다운로드하여 학습 데이터. 
를 생성한 후 범용 검출기를 초기 가중치로 하여 구역별로 검출기를 각각 
학습함으로써 지역별로 최적화된 검출기를 획득한다 또한 객체를 실[5]. , 
시간으로 추적하기 위해 실시간 다중 객체 추적 모델인 과 ByteTrack[6]
검출기를 결합한다 추적기 모델은 최적화된 검출기로부터 객체의 좌표와 . 
신뢰도를 기반으로 객체를 추적한다.
실험을 위해 그림 와 같이 서로 다른 환경에서 멧돼지 고라니가 등장하 2 , 
는 영상을 이용하여 테스트하였다 테스트 결과 학습 데이터셋과 구도가 . 
비슷한 정면에서는 객체 검출이 잘 되었지만 피사체를 위에서 아래로 내, 
려다보는 하이 앵글 구도에서는 비교적 검출이 잘되지 않았다 또한 자동- . , 
차와 같은 주변 사물을 멧돼지나 고라니로 오검출하는 경우가 있었는데 
이는 상대적으로 부족한 학습 데이터셋이 원인으로 보인다. 



a. boar 1 b. boar 2

c. deer 1 d. deer 2
그림 테스트 영상2. 

실험 결과 및 분석2-3. 

표 은 각 테스트 영상에 대하여 그리고 제 1 YOLOv7[7], YOLOv7-tiny 
안 방법을 사용했을 때 검출 성능과 를 사용한 NVIDIA TITAN Xp GPU 
서버 환경에서 실험하였을 때 검출 및 추적까지 걸리는 평균 처리시간을 
나타낸다 의 계수 정확도는 평균 약 로 준수한 성능을 보. YOLOv7 80.61%
였지만 실험이 진행된 서버급 사양에서 의 처리속도는 엣지 단말에18ms
서 실시간 처리를 보장하지 못한다 반면 의 계수 정확도는 . , YOLOv7-tiny
평균 약 로 에 비해 63.06% YOLOv7 17.55% 떨어지지만 배3  빠른 처리속
도를 보였다 제안 방법은 경량화된 네트워크를 지역별로 최적화시킴으로. 
써 빠른 처리속도와 기존의 경량 네트워크 대비 최대 배 향상된 정확도9
를 가진다.

표 검출기별 성능 테스트1. 
video YOLOv7 YOLOv7-tiny Ours

Detection
(AP@50[8]) 

boar 1 87.84% 68.88% 69.3%
boar 2 83.16% 82.17% 83.16%
deer 1 51.47% 1.19% 11.71%
deer 2 100% 100% 100%

Time - 18ms 6ms 6ms

그림 은 검출기별 성능 테스트 결과 계수 정확도가 가장 낮았던 그림  3
영상을 검출기 별로 검지하고 추적기를 통해 추적한 영상을 프레임 2(c) , 

단위로 추출하였다 또한 추적하려는 객체와 각 프레임에서의 를 확. , FPS
인하기 쉽도록 잘라서 비교하였다 제안하는 방법은 경량 네트워크를 재. 
학습함으로써 안정적인 객체 추적과 실시간성이 보장되는 를 가진다FPS .

YOLOv7

YOLOv7-tiny

Ours
그림 프레임 단위 검출기별 객체 추적 결과3. 

결 론. Ⅲ

 본 논문에서는 경량화된 딥러닝 네트워크를 이용하여 실시간으로 멧돼
지와 고라니를 검출 및 추적하는 방법을 제안하였다 제안하는 방법은 객. 
체 탐지 모델 중 속도와 정확도 측면에서 를 달SOTA(State-Of-the-Art)
성한 기반의 검출기를 사용하여 고라니와 멧돼지를 검출하고YOLOv7 , 
다중 객체 추적 모델인 을 이용하여 객체를 추적하였다 또한ByteTrack . , 
경량화된 검출기 네트워크를 지역별로 최적화시켜 기존 딥러닝 네트워크 
대비 약 배 빠른 처리속도와 기존 경량 네트워크 대비 최대 배 향상된 3 9
정확도를 가진다 이는 실시간으로 야생동물을 탐지 및 추적이 가능하며 . 
엣지 환경에서도 적용할 수 있어 실제 환경에서 사용될 가능성을 제시하
였다.
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