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요 약

본 연구는 X-ray 이미지기반위험 물품 검출을 위한딥러닝모델의성능을분석하였다. OPIXray, HIXray, XAD 데이터 세트를 활용하여

YOLOV10과 다양한 백본구조의 Faster R-CNN을 비교하였다. PASCAL VOC Challenge 평가 지표로 성능을 측정한결과, YOLOV10이 모든데이터

세트에서 높은 정확도를나타냈으며. 이는 X-ray 이미지의특성인객체의 중첩과 불명확한경계등에대한 YOLOV10의 효과적인 처리 능력을보여준

다. Faster R-CNN 중에서는 ConvNext V2(tiny)가 정확도가 높았으며, CNN 구조가 X-ray 이미지의 지역적 특징 포착에 더 적합함을 알 수 있다.

또한, 경량화된 모델비교를통해 X-ray 이미지 특성상 모델 복잡도 증가가 반드시 성능향상으로 이어지지 않음을 확인하였다. 이 연구를통해 X-ray

이미지 기반 위험 물품 검출에서의 다양한 최신 딥러닝 모델 결과를 분석하였고, 향후 X-ray 특화 모델 개발 및 데이터 세트 확장을 위해 활용되기를

기대한다.

1. 서 론

현대 사회에서 테러 위협의 증가, 국제 교역량의 증가로 인해 불법 물품

반입 시도가 늘고 있어보안의중요성이 점점증가하며, 특히 X-ray 검색

기술의중요성이점점커지고있다. X-ray 기반의 위험 물품분류기술은

공항, 항만, 국경 등에서 불법 물품이나 위험 물질을 탐지하는 데 핵심적

인 임무를 수행하고 있기 때문이다. 최근에는 인공지능의 딥러닝을 이용

한 객체검출에 관한 연구가 진행 중이나, 현재 AI 기술의 완성도는 아직

시장의 요구 수준에 미치지 못하고 있다. 검사원들의 판단을 완벽하게 대

체하기에는 기술적 한계가 존재하며, 이로 인해 완전 자동화에는 어려움

이 따른다. AI 기술을 이용한 완전 자동화를 위해서는 아직 해결해야 할

과제들이 남아있다. 첫 번째는 딥러닝 모델 학습 데이터 확보의 한계점이

다. X-ray 객체검출 분야의 연구가 전 세계적으로 활발히 진행되고 있음

에도 불구하고, 기술 유출에 대한 우려로 인해 데이터 공유에 제약이 있

다. 두 번째로는 X-ray 이미지특징에맞는 딥러닝모델 개발이다. X-ray

이미지는 가시광선 이미지와는 다른 특성이 있고, 이에 적합한 딥러닝 모

델의 개발이 필요하다. X-ray 이미지는 대부분 그레이스케일로표현되어

컬러 정보가 부재하므로, 일반적인 이미지 인식 태스크에서 많이 사용되

는 컬러 기반 특징(color-based features)을 활용하기에는 한계가 있다.

본 논문에서는 X-ray 이미지 기반 위험 물품 검출 기술의 자동화 수준을

높이기위해, 공개된다양한 X-ray 데이터세트에서의딥러닝모델성능을

분석하였다.

2. X-ray 데이터 세트 구성

본 연구에서는 중국의 베이항 대학교 (Beihang University)의 왕톈보(

Tianbowang) 교수 연구팀이 제공한 공개 X-ray 이미지 데이터 세트를

활용하였다. 해당 데이터 세트는 학습용과 평가용으로 나뉘어 있으며,

X-ray 이미지에서의 위해 물품에 대한 경계박스(Bounding Box) 좌표가

표기되어있다. 데이터세트에는단일물체뿐만아니라중첩된물체, 부분

적으로가려진물체등검출이어려운상황도포함되어있어, 모델의강건

성을 평가할 수 있다. 딥러닝 모델 학습을 위해 각 데이터 세트를 JSON

파일 형식으로 변환하였으며, 이 과정에서 OPIXray[1], HIXray[2],

XAD[3] 데이터 세트를 활용하였다. OPIXray 데이터 세트는 총 8,885로

오클루전(occlusion) 레벨에 따른영향을 연구하기위해 테스트세트가 나

뉘어 있다. HIXray 데이터 세트는 고품질의 X-ray 이미지 45,364개로 구

성되어 있으며, 총 102,928개의 일반적인 금지 물품을 포함하고 있다.

XAD 데이터세트는총 5,587개의 X-ray 이미지로구성되어 있으며, 금지

물품이 4개의 카테고리로 분류되어 있다.

3. X-ray 이미지 기반 딥러닝 모델 성능비교

객체검출 기법은 일반적으로 1단계와 2단계로 분류된다. 1단계 방식은

속도가빠르지만, 정확도가상대적으로 낮고, 2단계방식은 정확도는높지

만, 속도가 느린 특징을 갖고 있다. 본 연구에서는 1단계 검출 기법 중 최

신 모델인 YOLOV10과 2단계 검출 기법 중 대표적인 Faster R-CNN[4]

을 선정하였다. YOLO(You Only Look Once)는 이미지를 그리드로 나누

고 각 그리드 셀에서 경계상자와 클래스 확률을 예측하는 방식으로 동작

한다. X-ray 이미지는 객체의 내부 구조까지 투과하는 성질을 갖고 있으

므로, 객체의 경계포착이 중요하며, YOLO 방식이이미지를그리드로나

누어 국소적으로 특징을 추출하는데 적합할 것으로 판단하였다. Faster

R-CNN의 경우, 다양한 backbone 구조를 적용하며 각 딥러닝 아키텍처

별로 X-ray 이미지에 대한 객체검출 성능을 비교 분석하였다. 이 알고리

즘은 크게 특징추출(Feature Extraction), 영역제안 네트워크(Region

Proposal Network, RPN), 그리고 멀티태스크학습(Multi-task Learning)

의 세 단계로 구성된다. 대표적인 CNN 구조인 ResNet50과 ResNet101,

최신 Transformer 기반 모델인 Swin TransformerV2, 그리고 최적화된



CNN 구조인 ConvNextV2의 성능을 비교하였다. 또한, 경량화 모델인

MobileNetV3와 MobileOne을 통해 정확도와속도 간의 trade-off를 검토

하였다. 이러한비교분석을통해 X-ray 이미지 분석에 가장적합한딥러

닝 모델을 분석하였다.

4. X-ray 이미지 기반 객체 검출 알고리즘의 성능 비교 및 분석

X-ray 이미지 기반 객체 검출 알고리즘의 성능 평가를 위해 컴퓨터 비

전 분야에서 널리 사용되는 PASCAL VOC Challenge의 평가 방식을 채

택하였다. 실험 결과에 따르면, 본 연구에서 사용된 X-ray 이미지데이터

세트에서는 1단계 검출 방식인 YOLOV10이 가장 우수한 성능을 보였다.

이는 일반적인 컴퓨터 비전 분야에서 2단계 검출 방식이 더 높은 성능을

나타내는 경향과는 대조적인 결과로, X-ray 이미지 기반 객체 검출의 특

수성을나타내고있다. 2단계 검출방식인 Faster R-CNN 기반모델중에

서는 ConvNextV2가 backbone으로 사용되었을 때 가장 우수한 성능을

보였다. X-ray 이미지는 객체의 특징이 겹치거나 객체를 나타내는 이미

지의특징채널이부족한경향이있다. 따라서해당데이터세트에서는지

역적인 특징을 효과적으로 포착하는 CNN 모델이 Transformer 모델보다

더 적합한 것으로 나타났다. ResNet50과 ResNet101은 모델의 크기와 관

계없이 유사한 성능을 나타내었다. 이는 모델의 복잡도를 높이는 것이 성

능 향상으로 직결되지 않음을 시사한다. 최신의 CNN 모델 중 하나로, 최

적화된 구조로 되어 있기 때문으로 해석할 수 있다. 또한, 경량화된 모델

인 MobileOne과 MobileNetV3는 ResNet 기반 모델과 유사한 성능을 보

였다. 이는 X-ray 이미지의 특성상 모델의 크기와 복잡도를 줄여도 객체

검출 성능이 크게 저하되지 않음을 나타낸다.

5. 결론

본 논문에서는 X-ray 이미지기반 위험물품 검출을 위한 다양한 딥러닝

모델의 성능을 비교 분석하였다. 실험 결과, 1단계 검출 방식인 YOLO

V10이 가장 우수한 성능을 보였으며, 이는 X-ray 이미지 기반 객체검출

의특수성을보여준다. 2단계 검출방식중에서는 ConvNextV2가 가장좋

은 성능을 나타냈다. 모델의 복잡도 증가가 반드시 성능 향상으로 이어지

지 않음을 발견하였다. 또한, 경량화 모델도 상대적으로좋은 성능을 보여

실제 응용 가능성을 보여주었다. 향후 연구에서는 이러한 발견을 바탕으

로 X-ray 이미지에 특화된 모델 개발과 데이터 세트 확장을 통해 성능을

더욱 개선할 예정이다.

표1. Faster R-CNN 기반 및 YOLO 딥러닝 모델의 X-ray 이미지 데

이터 세트별 mAP(mean average precision) 성능 비교.

Faster R-CNN 기반 모델

Methods OPIXray HiXray XADXray

MobileOne(S0)[6] 0.358 0.437 0.558

Swin transformerV2[7] 0.347 0.437 0.577

ResNet50[8] 0.369 0.441 0.542

ResNet101[8] 0.368 0.432 0.549

MobileNetV3(50)[9] 0.315 0.423 0.51

ConvNextV2(tiny)[10] 0.406 0.456 0.597

YOLO 기반 모델

YOLOV10 0.411 0.55 0.646
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